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Resumo

Os algoritmos evolucionarios se inspiram em mecanismos de adaptacéo encontrados na
natureza e nas ultimas décadas tém se destacado como solugéo para diversos problemas
nas areas de engenharia, ciéncia e médica. A medida que a tecnologia avanca, a complexi-
dade de seus sistemas aumenta de forma que se torna arduo a sua solugao sem o auxilio
computacional destes algoritmos. Uma das técnicas para se melhorar o desempenho destes
algoritmos é a hibridiza¢do, que consiste na incorporagdo e combinagao de diferentes
algoritmos e técnicas de forma que as vantagens de um algoritmo ou técnica suprimam
as deficiéncias do outro, melhorando de maneira geral a performance. Neste trabalho, foi
desenvolvido o algoritmo multiobjetivo hibrido MESH, que se fundamenta nos paradigmas
evolucionario e de busca por enxame do algoritmo hibrido C-DEEPSO e incorpora técnicas
de outros algoritmos multiobjetivo. O MESH foi comparado com os algoritmos multiobjetivo
classicos NSGA-Il e SPEA2, nas fungdes benchmark ZDT e em dois modelos multiobjetivo
de geracao de energia em usinas hidroelétricas. Um dos modelos avaliados, que é proposto
neste trabalho, aborda a dindmica da geracédo de energia com usinas em cascata com os
objetivos de eficiéncia energética e manutencéo dos niveis dos reservatoérios do sistema.
Em problemas benchmark o MESH se mostrou competitivo em relagédo aos dois algoritmos
classicos, obtendo solugdes de forma computacionalmente mais rapida e de qualidade
igual ou superior. Nas avaliagdes com problemas reais de geracao de energia com usinas
hidroelétricas, o MESH se apresentou sensivel a combinacado de sua configuracédo de
parametros e do tipo de problema a ser otimizado. Das duas configuragdes avaliadas, uma
foi capaz de obter solugdes de qualidade superior ao NSGA-Il e SPEA2, enquanto a outra
obteve solugdes inferiores. O modelo matematico proposto por sua vez demonstrou que
possivel ser mais eficiente que o0 modo de operagao padrao adotado em usinas hidrelétricas
brasileiras, podendo economizar grandes quantias de agua.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional; Algoritmos Evolucionarios; Algoritmos Hibri-
dos; Otimizacao Multiobjetivo, Hidroelétricas em cascata.
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1 Introducao

1.1 Contexto

A inteligéncia computacional € uma area de pesquisa da computacao que possui
sistemas de métodos e infraestrutura com o propdsito de melhorar a inteligéncia humana,
aprendendo e descobrindo padrbes, relages e estruturas em ambientes dindmicos e
complexos, para resolver problemas praticos (KORDON, 2009). Os paradigmas centrais
da inteligéncia computacional envolvem: as redes neurais artificiais, sistemas nebulosos e
computacao evolutiva. A computagao evolutiva € um dos paradigmas que tem se destacado
nas ultimas décadas para solucdo de diversos problemas reais da engenharia e ciéncia,
pois a medida que a tecnologia avanga, muitos sistemas possuem modelos cada vez mais
complexos e que permitem um grande namero de solugdes, o que torna virtualmente inviavel
a realizagdo de um projeto sem o auxilio direto ou indireto de técnicas de computagao
evolutiva (LOPES; TAKAHASHI, 2011).

As solugbes de computagao evolutiva sdo meta-heuristicas que se inspiram nos
mecanismos de adaptacao biolégica presentes na natureza. Diversos algoritmos foram
desenvolvidos e inspirados em mecanismos bio-inspirados como: a teoria da evolugao das
espécies, a dindmica de uma colbnia de formigas a procura de alimento, a movimentag¢ao
de enxames. Uma alternativa para se melhorar o desempenho de algoritmos evolutivos é
a hibridizagéo, que consiste na combinagdo de mecanismos de diferentes algoritmos de
forma que as desvantagens de um algoritmo s&o suprimidas pelas vantagens de outro.

A area de geracgao de energia elétrica € uma das que se beneficiam do uso da
computagéo evolutiva. Isso ocorre ao aplicar por exemplo, algoritmos para a otimizagéo
de modelos de sistemas de geracao e transmissao de energia, de forma que se encontre
novas maneiras mais eficientes para se gerar energia. Neste trabalho um tema abordado é
a geracao de energia elétrica por usinas hidroelétricas, que sera utilizado como estudo de
caso a ser otimizado pelo algoritmo hibrido de computacéo evolutiva desenvolvido neste
trabalho.

Conforme apresentado na Figura 1, o sistema de geracao de energia do Brasil
€ majoritariamente composto de fontes renovaveis, sendo 63,8% de fontes hidraulicas.
Por causa disso, usinas hidroelétricas (UHE) de diferentes portes estdo presentes no
territério nacional. As UHE operam de forma a serem capazes de atender as demandas de
energia determinadas pelo Operador Nacional de Sistema Elétrico (ONS), 6rgao responsavel
pela coordenagao e controle da operagao das instalacbes de geracao e transmissao de
energia elétrica no Sistema Interligado Nacional (SIN) e pelo planejamento da operagéao
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dos sistemas isolados do pais, sob a fiscalizagdo e regulagdo da Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (Aneel) (ONS, 2018). Apesar das fontes hidraulicas comporem a maior
parte do balango energético do Brasil, 0 seu percentual tem caido nos ultimos anos devido a
condigOes hidroldgicas desfavoraveis. Por causa disto, passa a ser cada vez mais necessario
0 manejo otimizado dos recursos hidricos disponiveis, por meio do uso de algoritmos
evolucionarios hibridos.

Figura 1 — Balango Energético de acordo com a fonte do ano de 2018.

Nuclear
1 ,3%_\
Nio Renovavel
Biomassa
9,2% J
Solar EOL

0,60 7 8
Fonte: (ONS, 2018).

Grande parte das UHE brasileiras possuem um sistema automatizado de controle
de geracao de energia, geralmente chamado de controle conjunto. Esses sistemas, ao
receberem uma demanda de energia a ser gerada via ONS, distribuem de maneira iguali-
taria o despacho de energia para cada unidade composta pelo conjunto turbina-gerador.
Trabalhos relacionados mostram que essa divisao igualitaria ndo € eficiente sobre diver-
sos aspectos como eficiéncia energética ou economia de agua e muitos destes trabalhos
utilizam algoritmos de computacéo evolutiva para encontrar solu¢des para seus modelos
matematicos.

Para tratar o estudo de caso sobre a geragao de energia de UHE, foram utilizados
o0 modelo de Marcelino (2012) e Marcelino (2017) como ponto de partida para este trabalho
visando a proposi¢do e desenvolvimento de um novo modelo. O modelo presente em
Marcelino (2012) e Marcelino, Wanner e Almeida (2013) é mono-objetivo e trata o problema
de despacho elétrico de uma UHE. Tal modelo pode ser definido como a atribuicao de
valores operativos para cada conjunto turbina-gerador de uma usina, a partir de critérios
como demanda de energia a ser produzida, limites operativos dos conjuntos e outros.
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Uma abordagem multiobjetivo foi proposta por Marcelino et al. (2015);Marcelino
(2017). Na qual dois objetivos foram tratados: maximizagéo da eficiéncia da producao de
energia e a minimizagao da diferenga do uso de agua em relagdo ao modo controle conjunto
usual O modelo desenvolvido neste trabalho é um modelo multiobjetivo e que trata da
dindmica de geracgao de energia quando um conjunto de usinas estdo em cascata.

Este trabalho apresenta um aprimoramento dos modelos matematicos de despa-
cho elétrico predecessores, que trata o problema de geragao de energia elétrica para um
conjunto de usinas dispostas em cascata. Este novo modelo possui abordagem multiobjetivo
tratando da eficiéncia energética das UHEs e da manutencao dos niveis dos reservatorios.

1.2 Revisao bibliogréafica

A reviséo bibliogréafica realizada pode ser dividida em dois temas: otimizacao
de modelos de geragao de energia por usinas hidroelétricas; algoritmos multiobjetivos e
hibridos relacionados aos conceitos utilizados no desenvolvimento do algoritmo proposto
por Marcelino et al. (2018).

1.2.1  Otimizacao de usinas hidroelétricas

Este trabalho esta relacionado diretamente com o trabalho de Marcelino (2017),
visto que propOs novas abordagens para o algoritmo hibrido e para 0 modelo de geracao de
energia elétrica de UHE. Em seu trabalho, Marcelino (2017) contribuiu para a melhoria da
eficiéncia energética por meio do desenvolvimento de dois algoritmos hibridos. Os algoritmos
solucionaram diversos problemas ligados ao setor energético, tais como: problemas de
fluxo de poténcia étimo (OPF) no despacho elétrico de UHE e usinas edlicas, despacho
elétrico em redes microgrid e problemas de fluxo de poténcia com restricoes de seguranca
(SCOPF) no despacho ativo/reativo em redes de larga escala.

Para tratar o despacho elétrico em UHE, Marcelino (2017) deu continuidade ao
modelo no trabalho de Marcelino (2012). Este modelo tem como objetivo a maximizacao da
eficiéncia energética na producao de energia da UHE, que é dada pela razdo do somatdrio
da poténcia produzida por cada unidade geradora, dividida pelo somatério das vazdes
de agua em cada unidade geradora. Desta forma maximizar esta fungao significa que a
UHE gera uma determinada poténcia utilizando uma menor vazdo de agua. Este modelo
destaca-se por tratar questdes como as perdas hidraulicas, a altura da queda bruta e
a ideia de diferenciar cada unidade-geradora em vez de representa-las como unidades
idénticas, comumente estes fatores sdo negligenciados ou simplificados em outros modelos
da literatura. Os resultados demonstram a capacidade do modelo de aperfeigoar a eficiéncia
energética da UHE, sendo capaz de economizar até 15,7 milhdes de m? de agua por més.
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A tese de Fernandes (2015) apresenta uma metodologia para otimizagao da
operacao de UHE, que se baseia na programacao por metas lexicograficas utilizando o
algoritmo genético mono-objetivo e o strength pareto evolutionary algorithm. O modelo
matematico possui dois objetivos, sendo que o primeiro é a maximizagao da geragao liquida
da usina ao longo de um dia. O segundo objetivo é a minimizacao da quantidade de partidas
e paradas das unidades geradoras. Fernandes (2015) denominam este tipo de problema
como despacho dinamico de maquinas e geragao. A resolugcao é executada em duas etapas,
na primeira etapa apenas o algoritmo genético é aplicado para resolver o problema estatico
para cada hora; na segunda etapa ambos algoritmos sdo empregados para solucionar o
problema dindmico ao longo de um dia. As UHE Jupia e Porto Primavera sao os estudos de
casos deste trabalho, fatores como perdas hidraulicas e elétricas ndo sao consideradas no
modelo.

Lisboa, Guedes e Vieira (2013) discutem modelos multiobjetivos para otimizagao
da operacado de UHE em cascata. As funcdes objetivo modeladas sdo a maximizagéao da
geragao e do volume final dos reservatorios. O segundo objetivo esta relacionado com a
garantia da geracgao futura. O primeiro objetivo é tratado como linear, com produtibilidade
constante e nao linear, com produtibilidade variando de acordo com o nivel do reservatorio;
com isso o problema é modelado pela programacéo linear e nao linear. Os resultados do
trabalho demonstram que o modelo nao linear domina o modelo linear.

Scuzziato (2011) em sua dissertacao propdée um modelo para a alocagédo de
unidades hidrelétricas, com objetivo de determinar quais unidades devem operar e 0s
respectivos niveis de geracdo de UHE em cascata, em uma janela de tempo de um dia.
Fatores de perdas hidraulicas, elétricas e mecénicas s&o considerados o que o torna
um dos mais completos modelos na literatura. Para solucionar o modelo, uma estratégia
de decomposicao baseada nos métodos da Relaxagao Lagrangeana e do Lagrangeano
Aumentado foi proposta. A solucéo é aplicada a um estudo de caso que consiste em um
sistema composto por quatro UHE em cascata, cuja a capacidade de poténcia instalada
€ de 4170 MW. O modelo proposto por Scuzziato (2011) € mono-objetivo, porém um dos
termos desta fungéo objetivo € um somatério que contabiliza quando uma unidade geradora
muda de estado (ligada ou desligada). Este somatério penaliza a fungéo objetivo de maneira
semelhante ao segundo objetivo de Fernandes (2015), portanto o modelo poderia ser
adaptado para se tornar multiobjetivo.

O trabalho de Li e Qiu (2015) propde um modelo de otimizagéo dos reservatorios
de UHE em cascata, com os objetivos de maximizar a geracao de energia e a poténcia
firme. As varidveis de decisdo sdo a vazao de agua nos reservatorios e o planejamento
anual. O algoritmo Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il foi utilizado para solucionar o
problema, cujo estudo de caso foi 0 sistema das Trés Gargantas localizado na China.



Capitulo 1. Introdugéo 5

1.2.2 Algoritmos evolutivos

O algoritmo hibrido Canonical Differential Evolutionary Particle Swarm Optimi-
zation (C-DEEPSO) incorpora os conceitos de teoria evolutiva e inteligéncia de enxames,
respectivamente dos algoritmos evolugao diferencial e otimizagao por enxame de particulas.
Nos problemas de despacho de energia para UHE, otimizacdo de um sistema microgrid hi-
brido e no sistema IEEE de 41 barras para uma usina edlica instalado no mar, o C-DEEPSO
apresentou um desempenho superior a outros algoritmos da literatura. Para solu¢ao dos
sistemas IEEE 57, 118 e 300 barras o algoritmo proposto foi o Hybrid Canonical Differential
Evolutionary Particle Swarm Optimization (hC-DEEPSO). Devido a grande quantidade de
variaveis de decisdo e da alta complexidade destes problemas, foi acrescentado ao término
de cada iteragéo do C-DEEPSO uma busca local inspirada na geragao de espirais logaritmi-
cas. Além disto, um mecanismo para manter a diversidade de solucdes, criando assim o
hC-DEEPSO (MARCELINO, 2017; MARCELINO et al., 2018).

O algoritmo de evolucéo diferencial proposto por Storn e Price (1997) € uma meta-
heuristica que mantém um conjunto de solu¢gées denominado de populagéo. Esta populagéao
de solugbes passa por processos de mutagdo, recombinagéo e selecéo, gerando novas
solucbes a cada iteragdo de seu funcionamento. Sua principal caracteristica se encontra na
maneira em que de novas solucdes sao geradas.lsto é realizado, em sua forma canénica,
pela diferenga vetorial de duas solugdes adicionada ao vetor de uma terceira solugao.

Inspirados no comportamento social de animais quando se deslocam em con-
juntos, Kennedy e Eberhart (1995) propuseram o algoritmo de otimizagao por enxame de
particulas (PSO), no qual as solugdes sdo denominadas particulas. Estas se deslocam
seguindo uma equacao de movimento que possui trés componentes: a inércia que mantém
a sua velocidade, a memaria que possui informagdes do melhor resultado ja encontrado e a
cooperagao, que semelhante a memadria mantém, o melhor resultado encontrado por todo
enxame.

Miranda e Fonseca (2002), ao combinar os conceitos da estratégia evolutiva com
o PSO, desenvolveram a otimizacao por enxame de particulas evolucionario (EPSO). Os
elementos evolutivos tornam o algoritmo auto adaptativo e tiram a responsabilidade do
usuario de escolher os parametros oriundos do PSO que tem impacto direto na performance
do algoritmo.

Miranda e Alves (2013) aprimoraram o EPSO pela adicao de partes do algoritmo de
evolucao diferencial na equagéao de movimento do EPSO, criando o Differential Evolutionary
Particle Swarm Optimization (DEEPSO). Comparando-se com a equagao do EPSO, no
DEEPSO o termo relativo a meméria é substituido pelo vetor de diferencas e o termo
de cooperagao possui uma nova matriz P, que permite que a contribuicdo do termo de
cooperacgao seja parcial. Miranda e Alves (2013) também criaram quatro estratégias para a
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escolha das particulas envolvidas no vetor de diferencgas.

O Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) de Deb (2002) é um
algoritmo genético capaz de resolver problemas multiobjetivos. Os algoritmos genéticos sao
inspirados nos mecanismos de seleg¢ao natural e operam sobre uma populacéao de solugdes,
no qual os processos de mutagao, selecao e recombinacao sao aplicados a cada iteragao
gerando novas solucdes. Estes algoritmos foram desenvolvidos inicialmente para resolu¢ao
de problemas mono-obijetivo, para tratar problemas multiobjetivo Deb (2002) prop6s dois
novos processos com o NSGA-II, um deles separa a populagéo em fronteiras baseando-se
no conceito de dominancia e outro quantifica a distancia entre os membros de um mesma
fronteira. Com esses dois processos, a dinamica do algoritmo genético pode ser aplicado
em problemas multiobjetivo.

Assim como o NSGA-II, o Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2) de
Zitzler, Laumanns e Thiele (2001) trata problemas multiobjetivos com técnicas baseadas nos
conceitos de dominancia, porém suas solugdes étimas sdo mantidas em um arquivo externo
a populacao. Apesar de utilizar o conceito de dominancia entre as solugdes, a populagao
ndo separada em fronteiras como no NSGA-Il e o estimador de densidade dos membros
nao dominados é realizado pelo método de k-vizinhos mais proximos.

O multi-objective evolutionary particle swarm optimization (MEPSQO) de Maciel
et al. (2012) € uma abordagem multiobjetivo do algoritmo EPSO. O MEPSO modifica a
equacao de movimento e o processo de selecdo das melhores particulas para a iteragao
seguinte, de forma que as decisdes envolvidas nestas duas etapas utilizem os resultados
dos dois procedimentos do NSGA-II.

No ambito de estratégias multiobjetivo para os algoritmos de evolugéo diferencial
(DE) e otimizacao por enxame de particulas (PSO), temos o trabalho de Xue, Sanderson e
Graves (2003) que apresenta uma versao multiobjetivo para o DE, o trabalho de Coello e
Lechuga (2002) para uma abordagem multiobjetivo para o PSO e o trabalho de Mostaghim
e Teich (2003) que discute diferentes maneiras de se escolher as particulas para o termo
de cooperagao em um contexto multiobjetivo. Maiores detalhes desses trabalhos seréo
apresentados na se¢ao de fundamentagao teodrica.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo geral contribuir para a area da computagéo
evolutiva, com um novo algoritmo que segue o paradigma de hibridizagao para o contexto
de otimizacao de problemas multiobjetivo. O algoritmo sera avaliado em problemas de teste
e em problemas reais com estudos de casos na area de energia elétrica em UHE, no qual
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também tem como objetivo contribuir com um novo modelo de geragdo de energia com
usinas em cascata.

1.3.2 Objetivos especificos

O presente trabalho possui como objetivos especificos:

1. Desenvolver um novo algoritmo hibrido multiobjetivo utilizando como base o funciona-
mento do C-DEEPSO e incorporando mecanismos e ideias de algoritmos MO na area
de computacéao evolutiva.

2. Validar o desempenho do algoritmo proposto em fungées benchmark comparando-o
com outros algoritmos multiobjetivo consolidados na literatura.

3. Propor um novo modelo multiobjetivo para a geracao de energia de UHE em cascata,
utilizando o modelo de despacho elétrico de Marcelino (2017), como modelo de
geracao de energia UHE.

4. Validar o desempenho do algoritmo proposto para problemas reais, o algoritmo sera
aplicado sobre os modelos de despacho elétrico da energia em UHE, sendo que um
deles é o modelo proposto no objetivo anterior.

1.4 Organizagao do trabalho

Este trabalho esta organizado em sete capitulos, sendo o primeiro deles a introdu-
cao. O segundo capitulo apresenta a fundamentagéao tedrica necessaria para o entendimento
e realizacao deste trabalho, incluindo conceitos referentes a otimizagdo mono-objetivo e
multiobjetivo, algoritmos de computacao evolutiva e sobre o funcionamento e geracao de
energia em uma UHE. O terceiro capitulo propde a metodologia adotada para a realizagao
do trabalho. O quarto capitulo apresenta o algoritmo multiobjetivo hibrido desenvolvido
neste trabalho. O quinto capitulo apresenta a proposta de modelo multiobjetivo de geracao
de energia com usinas em cascata. O sexto capitulo apresenta e discute os resultados
dos experimentos realizados neste trabalho. O Ultimo capitulo apresenta as conclusées do
trabalho e sugere possiveis trabalhos futuros.



2 Fundamentacao teorica

2.1 Otimizacdo mono-objetivo

A otimizagao é um processo que visa encontrar a melhor solugao para uma ou
mais funcées que modelam os objetivos de um sistema ou problema. Frequentemente, a
funcéo problema é acompanhada de fungdes de restricdo, que representam as limitacoes
da natureza do sistema no mundo real. A solugdo, portanto, refere-se aos valores dos
parametros do sistema, para os quais a fungdo que o modela atinge seu valor minimo ou
maximo, respeitando as restricbes impostas. A busca pelos referidos parametros pode ser
realizada a partir da solugao de um problema de otimizagao, cuja formulagao é apresentada
por Bertsekas (2005) conforme se segue:

Dado um conjunto S, uma fungao f : S — R e um subconjunto X C S, o problema
de otimizagao:
Minimizar f(x)

Sujeito a x € X,

consiste em encontrar um elemento z* € X (chamado de elemento minimizador ou uma
solucao 6tima) tal que:

f(z*) < f(z) para todo x € X.

Pode-se escrever o elemento x*, da forma:

x* = argmin f(x).
xeX

Quando ha restrigdes o problema torna-se:
x* = argmin f(x),
xeX
Sujeitoa h; =0,...,h,, = 0,9, <0,...,g, <0,

X;nf S X; é XiSuP

em que h; e g; sdo fungdes de restricdo de igualdade e desigualdade respectivamente
do tipo R — R. E o intervalo xﬁ"f < z; < x*”, impde limites superior e inferior sobre z,
criando um espaco para as variaveis de deciséo x;.

E possivel representar um problema de maximizacdo como um problema de
minimizagao da negativa da fung&o original a ser maximizada. Por padréo otimizacao é
definida como minimizagao conforme a nota¢ao aqui adotada.
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Com esta formulagdo, f(x) seria uma fun¢cdo que modela matematicamente o
sistema para atingir o objetivo desejado, sendo chamada, portanto, de fung¢ao objetivo. As
fungdes h; e g;, por sua vez, modelam as limitagdes do sistema, enquanto o elemento z*
corresponde a solucao 6tima, contendo os parametros para atingir o objetivo desejado.

2.1.1 Otimizagdo multiobjetivo

Na formulagcéo anterior, a otimizagcao é feita sobre uma Unica fungédo objetivo.
Nestes casos, dizemos que se trata de uma otimizacdo mono-objetivo. Quando multiplas
funcdes objetivo precisam ser otimizadas simultaneamente, temos uma otimizagao multi-
objetivo (MO). Com base na formulagao da otimizagcdo mono-objetivo e de acordo com as
ideias de Deb (2001), podemos definir um problema MO da seguinte maneira:

x" = argmin (f] <X>’f2(X>" - ’fn<X>>’

xeX
Sujeitoa h; = 0,...,h,, = 0,9; <0,...,g, <0,

X < x; < XU

em que cada f;(x) é uma fungdo que modela um objetivo do problema e n é o nimero total
de objetivos.

Desse modo, um problema multiobjetivo envolve o mapeamento de variaveis de
um espaco de decisao para o espacgo objetivo criado pelas fungdes-objetivo.

2.1.1.1 Dominancia entre solucdes e pareto-6timo

Por tratar multiplas fun¢des-objetivo simultaneamente, uma solugéo possui valores
para cada uma das N fungbes-objetivo. Para determinar se uma solugdo € melhor que outra,
€ necessario considerar o conceito de dominancia, que Deb (2001) define pelas regras a
seguir:

Sejam A e B duas solugdes para um problema MO com N fungdes-objetivo, entdo
A domina B se as duas condicdes seguintes sao verdadeiras:

1. A solugéo A néo é pior que a solugdo B para todos os objetivos, ou seja f;(A) < f;(B)
paratodo J =1,2,...,N;

2. A solugao A é melhor que a solugdo B em pelo menos um objetivo, ou seja fr(A4) <
fr(B) para pelo menosum k € {1,2,..., N }.

Se qualquer uma das duas condigoes é violada, a solugdo A ndao domina B.
Quando A domina B, podemos usar a seguinte notacao matematica: A < B.

As fungdes-objetivo de um problema MO sdo em geral conflitantes entre si, pois
a melhora do valor de uma fung¢ao pode causar uma piora do valor de outra fungdo. Um
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exemplo pratico sugerido por Deb (2001) seria a otimizagao da compra de um carro, em
que as funcdes objetivos sdo minimizar o valor da compra e maximizar o conforto do carro.
No referido exemplo, um carro mais barato implica também em maior desconforto, ou seja,
um carro que melhora a fungéo do valor de compra, piora a fungao do conforto.

Devido a essa relacao conflitante entre as fungdes-objetivo e o conceito de domi-
nancia entre solugdes, um problema MO possui um conjunto de solugdes pareto étimas,
ao invés de uma unica solug@o, como seria em um problema mono-objetivo. Tal conjunto
de solugbes, portanto, forma no espago uma fronteira, como explicitado na Figura 2. Essa
fronteira recebe 0 nome de Pareto-6timo.

Figura 2 — Fronteira Pareto-6timo em um espaco objetivo bidimensional.

&

1

/ fi

Fronteira de Pareto

Fonte: Deb (2001).

2.1.2 Otimizacao dinamica

Na otimizagdo dindmica, o tempo é um fator considerado nas instancias do
problema, nas fungdes objetivo ou nas fung¢des de restricdo, consequentemente o modelo e
sua solucao 6tima se alteram de acordo com a variacdo do tempo. O objetivo da otimizacao
dindmica ndo de apenas encontrar uma solucao 6tima, mas também de acompanha-la ao
longo do tempo da forma mais proxima possivel. Assim como na otimizagao estatica, a
otimizagao dindmica pode ser mono-objetivo ou multiobjetivo.

Segundo Carter (2001), trés abordagens sao aplicadas para solucionar problemas
de otimiza¢do dindmica: a baseada em calculo variacional, que € a técnica mais aplicada
para tratar modelos com tempo continuo; A programacao dindmica, desenvolvida principal-
mente para otimizagdo com o tempo discretizado; E a abordagem baseada na extenséo
das técnicas de Lagrangeano na otimizacao estéatica para a otimiza¢ao dinamica.
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2.2 Computacao evolutiva

A computacao evolutiva € uma area da inteligéncia computacional que se ins-
pira em mecanismos da adaptacao e evolugao dos seres vivos na natureza, para criar
meta-heuristicas que mantem um conjunto de solugdes, em que cada solugcédo imita o
comportamento evolutivo de um individuo em uma populacao (HENGGELER; RICARDO;
ANTUNES, 2013; FRANK; STEPONAVICE; REBENNACK, 2012).

Nas ultimas duas décadas diversos algoritmos da computacao evolutiva e outros
métodos ndo deterministicos de otimizagao tém sido aplicado aos problemas de OPF e
energia. Métodos evolutivos possuem maior capacidade de busca global dos que métodos
convencionais deterministicos, além disso estes algoritmos sdo bem adequados para
problemas MO em que se deseja um conjunto de solugdes em vez de apenas uma unica
solugdo (FRANK; STEPONAVICE; REBENNACK, 2012).

Neste trabalho sdo abordados os algoritmos mono-objetivo: Evolugao Diferencial
(DE, do termo original do inglés Differential Evolution) de Storn e Price (1997), Otimizacao
por Enxame de Particulas (PSO, do termo original do inglés Particle Swarm Optimization)
de Kennedy e Eberhart (1995), Otimizagdo por Enxame de Particulas Evolucionério (EPSO,
do termo original do inglés Evolutionary Particle Swarm Optimization) de Miranda e Fonseca
(2002) e o Differential Evolutionary Particle Swarm Optimization (DEEPSQO) de Miranda
e Alves (2013). Estes algoritmos foram a inspiracao para a criagao do C-DEEPSO e hC-
DEEPSO de Marcelino (2017).

Além dos algoritmos ja mencionados também sao abordados os algoritmos MO:
Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) de Deb (2002), Strength Pareto
Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2) de Zitzler, Laumanns e Thiele (2001), Otimizagao por
Enxame de Particulas Multiobjetivo (MOPSO, do termo original do inglés Multi-objective Par-
ticle Swarm Optimization) de Coello e Lechuga (2002) e Evolugao Diferencial Multiobjetivo
(MODE, do termo original do inglés Multi-objective Differential Evolution) de Xue, Sanderson
e Graves (2003) e o Multi-objective evolutionary particle swarm optimization (MEPSO) de
(MACIEL et al., 2012); tais algoritmos foram usados como comparacao e também alguns
de seus operadores serviram de inspiragdo para o algoritmo hibrido MO proposto neste
trabalho.

Neste trabalho, um dos modelos de geracao de energia com UHE a ser otimizado
€ de natureza dinamica. Embora exista na literatura estratégias e técnicas para computacao
evolutiva em otimizacao dindmica (NGUYEN; YANG; BRANKE, 2012). Estas nao seréo
aplicadas em nenhum dos algoritmos avaliados. A otimiza¢ao dinamica serd feita com a
estratégia de reinicializacao, na qual sempre que ha uma mudancga temporal no modelo do
problema, o algoritmo comega uma nova otimizagao estatica sem considerar solugoes de
otimizagdes em tempos anteriores. Justifica-se 0 uso dessa estratégia pela simplicidade e
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por ndo haver necessidade alterar o funcionamento dos algoritmos.

2.2.1 Algoritmos mono-objetivo
2.2.1.1 Evolugao diferencial (DE)

Proposto por Storn e Price (1997), o DE é uma metaheuristica de busca estocas-
tica para problemas de otimizacdo em um espaco continuo. Apesar de nao ter inspiracdo em
nenhum mecanismo da natureza, o DE funciona de maneira semelhante a outros algoritmos
de computacao evolutiva, mantendo uma populagcao em que seus individuos sao solugdes
para o problema a ser otimizado. Essa populacdo passa pelos processos de mutacao,
recombinagao e selecao gerando a cada iteragcdo uma nova populagcédo. Cada iteracédo do
algoritmo pode ser chamada de uma geragao da populagao. Este funcionamento do DE é
ilustrado pela Figura 3.

Figura 3 — Funcionamento do DE.

Inicializacdo Mutacao b_aseada em Recombinacdo Selecio
dos Vetores vetores diferenciais

Fonte: Adaptado de Storn e Price (1997).

A populacgao inicial é usualmente gerada de maneira aleatéria com uma distribui-
cao uniforme nos limites das variaveis de decisado do problema a ser otimizado. Caso exista
uma solugéo preliminar a populagao inicial pode ser gerada adicionando desvios aleatérios
sobre esta solucéo.

Uma vez inicializada a populagao o algoritmo gera novos individuos por meio do
operador de mutagéao diferencial. Este operador calcula a diferenca entre os vetores de dois
individuos distintos e em seguida adiciona esta diferenga ao vetor de um terceiro individuo,
conforme definido pela Equacao (1),

V:Xr1+F*(Xr2—Xr3>, (1)

na qual X,1, X,, X,3 s@0 os vetores de individuos da populagéo atual e V' € um novo indivi-
duo denominado de mutante. Os indices 1, r2,r3 s&o inteiros aleatorios e mutualmente
diferentes no intervalo de [1 — N P] em que N P é o nimero total de individuos na populagéo.
Este operador de mutacao é usado para cada um dos individuos da populagéo e portanto
os indices r1, r2,r3 também sdo mutualmente diferentes do indice do individuo atual no
operador. F' é um valor real geralmente no intervalo [0 — 1] que modifica a intensidade do
fator diferencial (X, — X,3).
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Com o proposito de aumentar a diversidade das solugdes aplica-se o operador de
recombinacao sobre a populacao atual e a populacdo de mutantes. Este operador cria uma
nova populagdo em que seus individuos sdo chamados de individuos teste. Cada individuo
teste é formado de acordo com a Equacéo (2),

U:{V, seU[o,H SIC.YT\/j:(S’ )
X, caso contrario

na qual U é o vetor do individuo teste, V' € o vetor do individuo mutante e X € o
vetor do individuo da populagao atual, j indica o indice do elemento nos vetores. C,. € a
constante de recombinagéo definida pelo usuario no intervalo [0 — 1], valores mais préximo
de 1 possuem maior probabilidade de que elementos do vetor mutante serdo herdados
e para C, igual a 1 implica que o individuo de teste é igual mutante. Uj,;) € um nimero
aleatdrio escolhido dentro da distribuicao uniforme no intervalo de 0 a 1. 9 € um indice
aleatorio que garante que pelo menos um dos elementos do vetor de teste serd herdado do
vetor mutante.

O individuo teste é entdo comparado com seu respectivo individuo da populacao
atual pelo operador de selegao para definir qual individuo permanecera para a proxima
geracao, neste caso comumente seleciona-se o individuo com melhor avaliagao pela fungao
de aptidao que quantifica a qualidade da solugdao de um individuo para o problema de
otimizacao a ser resolvido. ApGs a selecao o algoritmo finaliza, caso um critério de parada
seja satisfeito, como por exemplo o niumero de iteragdes maximo ou que o numero de
iterac6es sem melhoria seja atingido, caso contrario o algoritmo retoma o passo de mutagao
diferencial.

A descricao anterior do algoritmo DE é a proposta inicial feita por Storn e Price
(1997). Devido ao seu bom desempenho o DE teve boa aceitacdo por pesquisadores e com
o tempo diferentes estratégias evolutivas foram elaboradas criando a notacéo DE/X/Y/Z
sendo:

e X especifica o vetor a ser mutado, por exemplo para X como “rand” um vetor aleatério
é escolhido, para X como “best” escolhe-se o vetor do individuo com melhor avaliagao
pela funcao objetivo;

e Y define o numero de vetores para a fator diferencial no operador de mutagao;

e Z determina o tipo de cruzamento, por exemplo o cruzamento definido anteriormente
€ 0 cruzamento do tipo “bin” de binomial.

Utilizando esta notacao a forma classica do DE seria DE/Rand/1/Bin, a exemplo
de outras estratégias temos os trabalhos Price (1999), Price, Storn e Lampinen (2006) com
as estrategias: DE/best/1, DE/target-to-best/1, DE/best/2, DE/rand/2 e DE/current-to-rand/1.
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2.2.1.2 Otimizagao por enxame de particulas (PSO)

Assim como o DE, o PSO proposto por Kennedy e Eberhart (1995) é uma meta-
heuristica de busca estocastica com populac¢des para fungdes continuas e ndo-lineares.
Sua inspiragdo vem do comportamento social de animais quando estdo se movimentam em
conjuntos tais como bandos, rebanhos, revoadas, exames e outros. No PSO os individuos
da populagéao sdo denominados de particulas e cada particula se desloca no espaco pela a
seguinte regra:

Xi =X+ Vi, (3)

na qual X; é o vetor dos parametros da particula e V; é sua velocidade que é definida pela
Equacéo (4) :

Vinovo — D(t)wlo * Vi -+ Ul * Wil (Bl — Xl) —+ U2 * WiZ(Bg — Xi)7 (4)

D(t) é uma fungao que decresce a medida que o nimero de iteragdes do PSO aumenta,
Wi, Wi1,We s@0 pesos definidos pelos usuario. B; € o vetor da melhor solugéo encontrada
pela particula, B, € o vetor da melhor particula encontrada pela populagéo ou seja a melhor
solucéo encontrada pelo PSO até o momento. U; sdo numeros aleatorios amostrados de
uma distribuicdo normal no intervalo de 0 a 1. Dado esta equagao o PSO é descrito pelo
Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Pseudo-cédigo do funcionamento do PSO
Inicialize as particulas X (i) aleatoriamente dentro dos limites do espago de
busca.
Atualize a melhor solugdo encontrada pela particula, B; = X;.
if £(Xi) < f(B,) then
‘ Bg — M
end
Inicialize as velocidades das particulas V; aleatoriamente.
while Critério de parada n&o satisfeito do
Atualize a velocidade V; das particulas de acordo com a Equacao (4)
Atualize a posicao X; das particulas de acordo com a Equacéo (3)

if f/(X;) < f(B;) then
| i

%

end
iff( )<f( ;) then
| = Xi
end
end

Por meio da Equacao (4) de velocidade das particulas podemos interpretar as
trés parcelas da soma da seguinte maneira: a primeira parcela € um termo de inercia ja
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que se baseia em sua velocidade anterior, a segunda parcela € um termo de memaria da
particula por considerar a melhor solucao encontrado pela particula e a terceira parcela
€ o termo de cooperagéao por considerar a melhor solugdo encontrada pela populagdo. A
Figura 4 ilustra o comportamento da velocidade e o efeito dos trés termos.

Figura 4 — Contribuicdo dos termos na equacao de movimento do PSO.

Inércia

X;

Cooperagao

Fonte: Adaptado de Miranda e Fonseca (2002).

2.2.1.3 Otimizagao por enxame de particulas evolucionario (EPSO)

O EPSO é uma meta-heuristica que combina caracteristicas da estratégia evo-
lucionaria com o PSO. Criado por Miranda e Fonseca (2002) o EPSO visa tornar o PSO
um algoritmo mais auto adaptativo e, consequentemente, retirar a responsabilidade do
usuario em definir parametros do algoritmo que muitas vezes sao sensiveis ao problema a
ser resolvido. EPSO adiciona técnicas evolucionarias sobre os parametros do PSO para
torna-los auto-adaptativo e um novo procedimento para selecao de particulas.

Cada iteragao do EPSO segue as seguintes etapas:

1. Replicacado: cada particula é clonada R vezes.
2. Mutagéo: cada particula tem seus pesos W mutados.

3. Reproducéo: as particulas mutadas geram seus descendentes seguindo uma regra
de movimento.

4. Avaliacao: os descendentes sdo avaliados pela funcao de aptidao.

5. Selecao: por meio do torneio estocastico as melhores particulas sao selecionadas
para a proxima geragao.
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A regra de movimento do EPSO segue o mesmo padrédo da regra do PSO, dado
uma particula X;, sua proxima posicao X"’ é a soma de X com a sua nova velocidade
X[v°, porem o célculo da nova velocidade no EPSO segue a formula da Equacao (5),

Vi novo — WTO * Vi + W;kl (B, — Xl) —+ W;kz(B; — Xi), (5)

na qual B; e B, sdo equivalentes as suas respectivas variaveis na Equacéo (4)
do PSO, W, ; séo os pesos. No EPSO a fungéo decrescente para a velocidade atual €
removida. O simbolo * indica que aquela variavel sofre uma mutacao, no caso dos pesos
W;; a mutagdo é feita de acordo com a Equacéo (6), ja para a mutagdo do melhor global B,
é feita pela Equacéao (7).

Wi = Wik +7N(0,1), (6)

B =Bg +7N(0,1). (7)

Na Equagao (6) e Equacéo (7), N(0,1) é um valor aleatério amostrado da distribuigdo
Gaussiana com média 0 e variancia 1, 7 e 7 sdo dois parametros de aprendizado que
podem ser fixos ou tratados como variaveis sujeitas a mutacao.

2.2.1.4 Differential evolutionary particle swarm optimization (DEEPSQO)

O EPSO foi aprimorado por Miranda e Alves (2013) por meio da adi¢éo de partes
do operador de mutagao do DE a equagao de movimento do EPSO, criando assim uma
nova meta-heuristica hibrida denominada DEEPSOQO. O algoritmo do DEEPSO segue os
mesmos passos do algoritmo EPSO porem a férmula de atualizagdo da velocidade segue a
Equacao (8).

Vinovo = Wi Vi + Wi (Xp1 — Xj) + P[Wi, (B — Xj)] (8)

Nessa nova equacgao parte do termo de memdéria do EPSO é substituido pelo

vetor de diferengas do DE onde X,; € uma particula distinta da atual X;, este novo termo
passa a se chamar termo de memoria. O termo de cooperacdo também ¢é alterado, nele a
variavel P é uma matriz diagonal de tamanho igual a dimensao dos vetores das particulas.
Os elementos da diagonal sdo valores binarios definidos de acordo com uma probabilidade.
Caso o valor seja 1, tem probabilidade p e o valor 0 com probabilidade (1 — p). Com issom
partes do termo de cooperacdo podem contribuir para a velocidade, nos casos extremos em
que P é a matriz identidade temos uma contribuicdo completa ou caso P seja uma matriz
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nula n&o ha o termo de cooperagéo. A mutagéo da particula com melhor global B segue a
Equacéo (9) onde W, € um peso mutavel.

B. = Ba(1 + WgN(0,1)). 9)

No termo de meméria os vetores X,; e X; devem estar ordenados de acordo
com os seus valores de aptidao, se f(X,1) < f(X;) mantém-se a ordem descrita pela
Equacao (8), caso contrario deve-se trocar a posi¢cao desses vetores na equacgao. Miranda
e Alves (2013) propuseram quatro estratégias para escolher a particula X,:

e Sg: amostrado a partir de todas as particulas da geracao atual;

e PB:amostrado da populagdo em memoria B das melhores particulas do Passado
(geracdes anteriores);

e Sg — rnd: extraido como uma recombinagao uniforme de particulas da geracao atual,
€,

e PB — rnd: extraido como uma recombinagéo uniforme da memoaria B.

2.2.1.5 Canonical differential evolutionary particle swarm optimization (C-DEEPSOQO)

O C-DEEPSO de (MARCELINO et al., 2018) é uma melhoria do DEEPSO que
se inspira na versado candnica do DE como descrito na Equacao (1). Em C-DEEPSO o
movimento é feito de acordo com Equacao (10) e Equacéo (11),

VIOV = WiV, + Wi (X — X)) + WEC(B], — X), (10)

Xst - Xr + F(Xbest - Xr) + F(Xrl - Xr2)- (11)

O termo de assimilagéo, W (X, — X;), do C-DEEPSO incorpora mais elementos
da estrutura dos operadores de mutacao e recombinacao do DE. O vetor X, é calculado
de acordo com a Equacéo (11) que adota a estratégia evolutiva do DE current-to-best (QIN;
SUGANTHAN, 2005; HUANG; QIN; SUGANTHAN, 2006).

Na Equacéo (11) F' é a taxa de perturbagéo no intervalo [0 — 1] conforme definido
na mutacdo do DE. X, e X, sdo solucdes aleatoriamente amostradas. O vetor X, é gerado
utilizando a nova estratégia S, P, — rnd. Esta estratégia soma vetorialmente a solugdo de
uma particula aleatéria da populacao atual com a solugao de uma particula da meméria
B. B possui um conjunto das melhores solugdes encontradas pelo algoritmo. W, W, e
W s@o respectivamente os pesos de inércia, assimilagéo e cooperacao e C' é uma matriz
equivalente a matriz P do DEEPSO. Assim como em EPSO e DEEPSO o simbolo * indica



Capitulo 2. Fundamentagao tedrica 18

que a variavel sofre mutagao, os pesos sofrem mutacao da mesma maneira que em EPSO,
ja a mutagdo da particula B, segue a Equacéo (12).

B; = Bg(1 + 7N(0,1)). (12)

Apéds o calculo de X, X, e X, sdo comparados quanto aos seus respectivos
valores de aptidao, caso o valor apresentado por X, seja maior que X,, entdo X, €
substituido por X, na equagdo de movimento, caracterizando assim o movimento de
recombinacdo presente no DE. O C-DEEPSO também pode utilizar outras estratégias
evolucionarias do DE, como por exemplo no trabalho de Marcelino et al. (2016) adotou-se
o DE/best/1 e 0 movimento das particulas é realizado pela Equagao (13). O Algoritmo 2
mostra o funcionamento do C-DEEPSO.

Vinovo = Wi Vi + Wi (Xpest + F(X, — Xj)) + WeC(B; — Xj) (13)

Algoritmo 2: Pseudo-cédigo do funcionamento do C-DEEPSO
Inicialize aleatoriamente a populagao de N P particulas nos intervalos do espago
de busca e o contador de geragdes t = 1
Avalie a populacao atual, P,
Atualize a melhor solugdo obtida até o momento X,
while Critério de parada ngo é satisfeito do

for cada particula i pertencente a populacdo P, do
Calcular X, usando a estratégia S,F, — rnd

Clone X;

Mutar os parametros W;,WW,Ws usando a Equagéao (6)

Mutar X usando a Equacéo (12)

Aplicar a regra de movimento da Equacao (10) em X; e seu clone
Avaliar X; e seu clone

Selecionar a particula com melhor aptidao para a geragao seguinte
end

Atualizar o melhor individuo X, e ameméria Bt =t + 1

end

No trabalho de Marcelino et al. (2018) foram feitas alteracdes na etapa do calculo
da variavel X; que trouxeram um melhor desempenho para C-DEEPSO. Nestas versées do
C-DEEPSO, o X, funciona como a melhor solu¢do encontrada pela particula. Ao termino do
calculo de um novo X, este € comparado com a melhor solugéo encontrada anteriormente
pela particula, caso a aptiddao do novo X; seja pior, 0 X,; sera uma cédpia do melhor anterior,
caso contrario a solugdo encontrada se mantem como X;.

Foi adicionado um elitismo ao subconjunto de vetores para serem escolhidos
como as variaveis X,, implicando que apenas as solu¢gbes com aptidao superior a aptidao
da particula sdo amostradas. Como esta alteragao restringe a quantidade de amostragens
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viaveis, é possivel que o tamanho do subconjunto seja insuficiente para o calculo da variavel,
para esta situacdo o valor do X, sera o valor da melhor solugdo encontrada anteriormente
pela particula.

Ao termino do calculo do X;, um operador de recombinacao € aplicado a variavel.
Neste operador cada posi¢ao do vetor X, tem uma probabilidade de ser modificado, quando
esta probabilidade é satisfeita, o valor da posigao é substituido pelo valor do melhor global
ou do melhor local na mesma posigéo.

2.2.2 Algoritmos multiobjetivo
2.2.2.1 Nondominated sorting genetic algorithm Il (NSGA-II)

Proposto por Deb (2002), o NSGA-Il é um algoritmo genético (AG) capaz de
solucionar problemas MO por meio de uma ordenacao elitista por dominéancia. O AG é
inspirado nos mecanismos de sele¢ao natural e genética natural. Assim como o DE o AG
opera sobre uma populacao de individuos que sao vetores que representam solugdes para
o problema a ser otimizado.

Apés a criagdo de uma populacéo inicial, o funcionamento do AG segue quatro
etapas: a avaliacdo da aptidao da populagao atual; a reproducao dos individuos mais aptos;
a recombinagéo com os individuos definidos na etapa de reproducéo e a mutagao sobre 0s
individuos gerados na recombinagao. Ao fim de cada iteracdo dessas quatro etapas, temos
uma nova geracao da populacao, o algoritmo permanece criando novas geracoes até um
critério de parada ser satisfeito. A Figura 5 apresenta um fluxograma de um AG tipico.

O funcionamento de cada etapa do AG é feito por um operador. Alguns operadores
permitem diferentes maneiras de implementagao, porem o seu objetivo principal ndo é
alterado para cada implementacao.

O operador de associagao de aptiddo tem como objetivo avaliar o quao adequada
uma solucdo é para o problema a ser otimizado. O valor da aptiddo do individuo é calculado
pela funcao de aptidao, que € baseada nas fungbes objetivo e de restricdo do modelo do
problema, de modo que as melhores solu¢cées tenham melhores valores.

O operador de reproducao, também chamado de operador de selegao, escolhe um
conjunto de N individuos que possuam bons valores de aptiddo, os quais serdo usados pelo
operador de recombinagédo. Em geral, os individuos escolhidos sdo chamados de pais e 0s
individuos gerados pelo operador de recombinac¢ao sao chamados de filhos. Um exemplo
de operador de reproducado € o torneio binario, onde duas solucbes sao selecionadas
aleatoriamente e aquela que possuir melhor aptidao € escolhida como pai.

A partir dos individuos escolhidos pelo operador de reproducéo, o operador de
recombinacdo (ou de cruzamento) cria novos individuos com base nas caracteristicas
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Figura 5 — Etapas de funcionamento de um algoritmo genético tipico.
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Fonte: Adaptado de Deb (2001).

daqueles escolhidos. Este operador é o principal responsavel pela capacidade de busca
dos AG devido a criagcao de novos pontos de busca. Como exemplo temos o operador
de cruzamento convexo por coordenada que utiliza dois pais para gerar dois filhos pela
seguinte formula:

Filhol; = Pail; x a; + (1 — o) x Pai2;,
Filho2; = Pai2; x a; + (1 — ;) x Pail;,

em que ¢ é o i-ésimo elemento de um vetor e a € um vetor de valores reais gerados de
forma aleatéria no intervalo entre 0 e 1.

Para aumentar a diversidade na populagao e expandir a area de busca para outras
regides aplica-se o operador de mutagéo. Para tal, o operador altera arbitrariamente valor
dos individuos filhos, em uma mutacao uniforme um dos elementos do vetor do filho é
escolhido aleatoriamente e seu valor é substituido por outro nimero aleatério dentro de um
intervalo definido.

Além dos operadores tradicionais, 0 NSGA-II acrescenta dois operadores para
lidar com problemas MO: a Ordenacgéao por Dominancia Répida e a Atribuicdo de Distancia
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de Multiddo. O primeiro operador separa as solu¢des de uma populagéo P em fronteiras
F1,F2,..., Fi, de tal forma que a fronteira F'1 contenha as solu¢des ndo dominadas do
conjunto P, a fronteira F'2 contenha as solugdes dominadas pelo conjunto P — F'1, a
fronteira '3 contenha as solugdes ndo dominadas no conjunto P — (F'1 U F2) e assim
sucessivamente. A Figura 6 um exemplifica um caso com quatro fronteiras identificadas no
espaco objetivo.

Figura 6 — Fronteiras de solu¢des no espacgo objetivo.
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Fonte: Deb (2001).

Para seu funcionamento, o NSGA-II atribui trés novas variaveis para cada solugao
p da populagdo: um contador n, contendo o niumero de solugbes que dominam p; um
conjunto S, contendo as solugdes que sdo dominadas por p; € p,.,x que identifica a qual
fronteira a solugao pertence. O célculo das trés variaveis e a criagao da primeira fronteira
sdo feitos pelo Algoritmo 3 adaptado de Deb (2002). Uma vez calculado os valores de S,
n, € a primeira fronteira F'1, podemos organizar as demais solugbes nas outras fronteiras
Fi, utilizando o Algoritmo 4 adaptado de Deb (2002).

O operador de atribuicdo de distancia de multidao é utilizado no NSGA-II para
manter a diversidade da populacao. Este operador emprega uma estimativa da densidade
das solug¢des que rodeiam cada solu¢ao da populagéo. Para isso, calcula-se o valor de
distancia de multiddo para cada solucao pela média das distancias das duas solugdes
adjacentes para todos os objetivos do problema. O Algoritmo 5 adaptado de Deb (2002)
mostra 0s passos para o calculo da distancia de multidao de cada solugao de uma fronteira
nao dominada.

A distancia de multidao permite que solugdes mais dispersas possam ser sele-
cionadas durante o operador de selecdo. Com essa abordagem a solucédo vencedora do
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Algoritmo 3: Pseudo-codigo para o célculo das variaveis ny, S,, Drank € da
criacdo da primeira fronteira
for cada solucao p da populacdo P do
S, =0
n, =0
for cada solugao q da populagdo P do
if p domina q then
S, =S, Uq // Se p domina ¢, adicionar ¢ para o conjunto de
solugdes que p domina
nd

else
n, =n, + 1 // Caso contrario incrementar o contador de solugdes

que dominam p

1]

end

end

if n, = 0 then

// se nenhuma outra solugdo domina p, entdo p pertence a primeira
fronteira F}

Prank = 1
F1 = F1 Up
end

end

Algoritmo 4: Pseudo-cédigo para criacao das demais fronteiras
i =1 // Inicializa o contador de fronteira
while F; # @ do
() = @ // Conjunto para armazenar membros da préxima fronteira
for cadap € F; do
for cadaq € S, do
ng=mng— 1
if n, = 0 then
drank = @ + 1 // q pertence a proxima fronteira
Q=0QUq

end

torneio é aquela que esta na fronteira menos dominada, e no caso que ambas solugdes
pertencem a mesma fronteira, a vencedora € aquela que tiver maior distancia de multidao.

O funcionamento do NSGA-II é bastante similar ao de um AG, o primeiro passo &
a geracao de uma populacéo inicial P0 aleatéria de tamanho N. Em seguida, as solugdes
de F, sao classificadas quanto as fronteiras ndo dominadas as quais pertencem. Com F,
classificada, gera-se a populacéo de filhos (), de tamanho N pela selecéao por torneio,
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Algoritmo 5: Pseudo-cédigo para o calculo da distancia de multidao

L =tamanho da fronteira F'
for cada solugcéo p € F do
| Ddistancia = 0
end
for cada objetivo M do
I = ordenagéo(F,M) // Ordene as solugdes pelo seu valor no objetivo atual
I[1] = I[L] = o // Desta forma as solugdes nos extremos da fronteira sdo
sempre selecionadas
fork=2até L —1do
‘ DPdistancia = Pdistancia + (F[k + 1]M - F[k - 1]M)/(Fz\]¥“x - F]J%m)
end
end

cruzamento e mutagao sobre F.

Apds a criagao das populacdes F, e (), de acordo com Deb (2001), o funciona-

mento de cada iteracdo do NSGA-II pode ser descrito pelos seguintes passos e ilustrado

pela Figura 7:

1.

Combine a populagao P; e ; em R;, utilize a ordenagao por dominancia rapida sobre
P, e gere o conjunto das fronteiras nao dominadas F'.

. Inicialize a populagé@o P,.; como vazia e o contador ¢ como 0.

2.1. Enquanto o tamanhode P, UF; < Nfaca P,y; = Py1UF, et =1+ 1.
Realize a atribuicao de distancia de multiddo sobre F;. Ordene as solugbes pela
distancia de multidao e adicione as (N — |p;11|) solugdes com maior distancia de
multiddo em P, ;.

Gere a populacao de filhos ;. pela selecao por torneio com distancia de multidao,
cruzamento e mutagao sobre P, .

As iteracdes se repetem até que um critério de parada seja satisfeito.

2.2.2.2 Strength pareto evolutionary algorithm 2 (SPEA2)

O SPEAZ2 de Zitzler, Laumanns e Thiele (2001) assim como o NSGA-II € um AE

que soluciona problemas MO por meio de técnicas que tratam de dominancia e pareto-6timo.
Além de uma populagédo, o SPEA2 mantem um conjunto externo denominado de arquivo,

que persiste uma cépia dos individuos que compdem a fronteira ndo-dominada. As geragdes
da populagéo do SPEA2 sao feitas de acordo com as etapas a seguir:

1.

Inicializagdo: gere uma populagéo inicial aleatéria P, e crie o arquivo P, = (). defina
=0

. Associagao de aptiddo: calcule os valores de aptiddo dos individuos em P, e em P,.

Detalhes do funcionamento dessa etapa serdo discutidos nos paragrafos seguintes.

. Selecdo Ambiental: copie todos os individuos ndo dominados nas populagées P, e P,
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Figura 7 — Principais etapas de uma iteracao do NSGA-II.
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para P,,;. Caso o tamanho de P, seja maior que N, entdo reduza P, utilizando
o operador de truncamento. Detalhes dessa etapa seréo discutidos nos paragrafos
seguintes.

4. Finalizagao: caso t > T' ou outro critério de parada seja satisfeito, entdo o conjunto
de saida A ser& os individuos no arquivo P, ; e o algoritmo finaliza.

5. Selecédo para Reproducéo: aplique o torneio binério nos individuos do arquivo P,
para selecionar os pais que sofreram operagdes evolutivas como cruzamento e
mutagao para gerar a populacédo P, . Retorne o algoritmo ao passo 2.

No qual N é a tamanho da populagdo N é o tamanho do arquivo, 7' é o nimero
maximo de geragdes e A é o conjunto de solugdes ndo dominadas e a saida do algoritmo, ¢
€ o indice da geragéo.

A associagao de aptiddo do SPEA2 para cada individuo i € baseada no niumero
de individuos que dominam e sdo dominados por i. Cada individuo i no arquivo P; e na
populagéo P, terd a ele atribuido um valor S(i), que € o nimero de solugdes que i domina.
Com os valores de S(i) calcula-se a fungédo R(i), que € um somatério de S(j) em que j
€ um individuo que domina i, nesta fungdo estamos interessados nos individuos que a
minimizam, os individuos ndo dominados sédo aqueles que possuem R(i) = 0.

Assim como 0 NSGA-II, o SPEA2 incorpora mecanismos para diferenciar solugdes
que se encontram em uma mesma fronteira pareto. O SPEA2 adota uma estimacgao de
densidade baseado no método de k-vizinhos mais préximos de Silverman (1986). Para cada
individuo ¢ a distancia (no espago objetivo) para todos os outros individuos 5 no arquivo
e populacéo, é calculada e armazenada em uma lista. Apds ordenar a lista em ordem
crescente, o k-ésimo elemento fornece a distancia procurada para ¢, esse valor é denotado
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de of. No SPEA2 o valor de k adotado é k = /(N + N) e a densidade D(; de cada
individuo é calculada por:

1
ok+2

(14)

i—

com D; e R(; define-se que a aptiddo de um individuo:

Fi =R +Dgy). (15)

A selecdo ambiental € uma operagao com o objetivo de se atualizar o arquivo.
Todos os individuos que néo sdo dominados, i.e. possuem F'(i) < 1, devem ser copiados
para o arquivo, em uma situag¢ao ideal temos que o numero de individuos ndo dominados
€ igual ao tamanho do arquivo e a operacao esta completa. Caso o numero de individuos
seja menor que o tamanho N do arquivo, o espaco restante do arquivo é preenchido
com os melhores individuos da populacao e do arquivo atual. Para isto estes conjuntos
sdo ordenados pela aptidéo de seus individuos e os N — | P, | primeiros individuos sdo
selecionados.

Quando o tamanho do arquivo € insuficiente aplica-se um procedimento de trun-
camento sobre o conjunto de individuos n&o dominados. Este procedimento é feito itera-
tivamente e em cada iteracao um individuo é removido até que o tamanho do conjunto
seja igual a N. Os individuos removidos sdo aqueles que de acordo com sua distancia
para o seu vizinho mais proximo é minima, ou seja, o truncamento visa manter uma boa
distribuicdo nos individuos do arquivo. A Figura 8 ilustra o funcionamento do truncamento.

Figura 8 — Operador de truncamento do SPEA2, a esquerda pareto original e a direita o
pareto destacando os individuos a serem removidos para um truncamento para
N =5,

__-()"CO
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Fonte: Zitzler, Laumanns e Thiele (2001).
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2.2.2.3 Abordagens multiobjetivo para otimizagdo por enxame de particulas

O MOPSO de Coello e Lechuga (2002) é uma das primeiras adaptac¢des do PSO
para lidar com problemas MO. Utilizando um repositério para armazenar as posi¢coes das
particulas nao dominadas e com a geragao de hipercubos que dividem o espago de busca
para guiar as particulas. O MOPSO de Coello e Lechuga (2002) funciona seguindo os
seguintes passos:

1. Inicialize a populagdo P e as respectivas velocidades V[i] = 0.
2. Avalie cada particula de P.

3. Armazene as posi¢des das particulas ndo dominadas no repositério R.

4. Gere os hipercubos do espaco de busca explorado até o momento e localize as
particulas utilizando esses hipercubos como um sistema de coordenadas, onde cada
coordenada de cada particula é definido de acordo com seus valores nas fungdes
objetivo.

5. Inicialize a meméria de cada particula, Pbest[i] = P[i| (esta meméria é armazenada
no repositdrio R e serve como guia para a movimentagao no espaco de busca)

6. Enquanto o critério de parada n&o for satisfeito fagca

6.1. Calcule a velocidade de cada particula pela expressao:

V[i] = W.VIi] + Ri(Prest|i] — P[i]) + Ro(R[h] — P[i]).

W é o peso de inércia no intervalo [0 — 4]. R; e R, sdo nimero aleatérios no
intervalo [0 — 1].

O indice h € selecionado da seguinte maneira: cada hipercubo recebe um valor
de aptidao, que é calculado dividindo-se um numero = > 1 pela quantidade
de particulas que o hipercubo contem. Desta forma os hipercubos com mais
particulas em seu interior recebem um valor de aptiddo menor. Com estes va-
lores de aptidao realiza-se uma selecao por roleta para se escolher um hipercubo.

A partir do hipercubo escolhido, uma de suas particulas serd escolhida aleatoria-
mente, a particula escolhida é o R[h]

6.2. Calcule a nova posi¢ao das particulas pela equagéo:

Pli] = P[i| + V'[1]
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6.3. Avalie as particulas em P.

6.4. Atualize o repositério R. Essa atualizagao consiste em colocar todas as localiza-
¢Oes das particulas ndao dominadas atuais no repositério. Caso uma localizagao
anterior seja dominada no cenario atual, esta localizacédo € eliminada do reposito-
rio. Sempre que o repositério se encontrar cheio, as particulas que se encontram
em regides menos populosas recebem uma maior prioridade.

6.5. Se a posi¢cao atual da particula for melhor que a posicdo mantida na meméria, a
memoria é atualizada (Pbest|[i] = Pi]).

6.6. Incremente o contador do lago de repeticao.

Mostaghim e Teich (2003) discutem estratégias para se definir o melhor global
para o movimento das particulas em problemas MO. Considerando que a particula com o
melhor global é guia para as demais, € essencial encontrar uma boa estratégia pois em
problemas MO comumente ndo ha apenas um melhor global.

Mostaghim e Teich (2003) propéem o método sigma que associa a cada particula
um valor o, que é utilizado para se estimar a distancia entre particulas no espaco das
funcdes objetivo. O célculo do ¢ € feito de maneira que todos os pontos que passam por
uma mesma reta da origem do espaco, possuem o0 mesmo valor de o.

O valor de sigma é calculado pelas combinacdes das diferencas do quadrado
das coordenadas dividido pelo somatério das coordenadas ao quadrado, a Equacao (16)
exemplifica o célculo do ¢ em um espaco de trés dimensdes. A ideia do método sigma para
o MOPSO ¢ utilizar os valores de aptidao das particulas em cada funcao objetivo como
as coordenadas da Equacao (16), desta forma cada particula procura no repositério das
particulas ndo dominadas, aquela que possui 0 o mais proximo do seu para que ela seja o
seu melhor global na equagédo de movimento.

(SF=F)/ 2+ 3+ 13)
o= |(fs =)+ E+f3) (16)
5=+ 3+ 13)

2.2.2.4 Abordagem multi-objetivo para evolucao diferencial

Xue, Sanderson e Graves (2003) propéem o MODE considerando trés principais
componentes do algoritmo: a mutagao, a avaliacao baseada em pareto e a selecdo. Na
mutacdo, Xue, Sanderson e Graves (2003) define dois tipos de vetores: o diferencial e o
de perturbagado. Na abordagem mono-objetivo o vetor diferencial é aquele entre o0 melhor
individuo e o individuo que no momento esta sobre a mutacao, e seu objetivo € mover os
individuos em dire¢do ao melhor individuo. Para problemas MO, o algoritmo deve encontrar
um conjunto de solugdes 6timas em vez de apenas uma unica solugéo e, portanto, o vetor
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diferencial precisa ser adaptado. J& o vetor de perturbacao nao € alterado pois os individuos
sdo escolhidos aleatoriamente.

Na abordagem de Xue, Sanderson e Graves (2003), um conjunto D € criado a
cada geracao do algoritmo por meio das operacdes de avaliacao e selecdo. Este conjunto
mantem as solugdes ndo dominadas da geracao atual. Durante a operagao de mutagéo,
primeiro é verificado se o individuo pertence ao conjunto D, caso néo seja, o vetor do
melhor individuo sera o vetor de um dos individuos de D escolhido aleatoriamente. Caso o
individuo pertenca a D o vetor diferencial é nulo.

Os individuos sao avaliados ndo apenas pelas funcdes objetivo, mas também por
suas dominancias e fronteiras pareto. De maneira similar ao NSGA-II, o MODE atribui a
todos os individuos um ranque de acordo com qual fronteira pareto o individuo pertence,
porem o método adotado para ranquear os individuos é o proposto por Goldberg (1989),
neste método inicialmente identifica-se os individuos ndo dominados e atribui-se o ranque
1, em seguida estes individuos sdo desconsiderados na préxima iteracao e identifica-se os
novos individuos nao dominados e atribui a eles o ranque 2. Esse processo continua até
que todos individuos sejam ranqueados. MODE também adota o operador de distancia de
multiddo do NSGA-Il para comparar individuos com o mesmo ranque.

O operador de selecdo do MODE escolhe os melhores individuos para a proxima
geracao baseado na aptidao do ranque do individuo. Nesta sele¢ao ha o parametro o,,,.1tidao
que especifica 0 quanto uma solugao deve esta préxima de outras solugées, para que ela
seja penalizada em sua aptiddo. Com isso evita-se que individuos muito similares sejam
escolhidos e ocorra uma convergéncia prematura do algoritmo.

2.2.2.5 Multi-objective evolutionary particle swarm optimization (MEPSO)

Como seu proprio nome define, 0 MEPSO de (MACIEL et al., 2012) é uma versao
MO do EPSO que adiciona os mecanismos do NSGA-I| para tratar esse tipo de problema.
No MEPSO os mecanismos de replicacdo e mutagao nao sao alterados, enquanto a selecao
e avaliacao sao adaptados utilizando o operador de ordenacao por dominancia rapida e a
selecao baseada na comparacgao de distancia de multidao, provenientes do NSGA-II.

De maneira semelhante a outros algoritmos MO, o MEPSO mantem um arquivo
externo denominado de lista pareto. Este arquivo contém o conjunto das solu¢des néao
dominadas e € atualizado ao termino de cada iteragdo do algoritmo. Ao inicio de cada
iteracdo as particulas sdo ranqueadas e ordenadas de acordo com suas respectivas
fronteiras de dominancia, i.e. o operador de ordenacao por dominancia rapida e o calculo
da distancia de multiddo sédo aplicados nas particulas do exame.

Ao contrario do EPSO onde existe apenas um Unico guia de melhor global B,, no
MEPSO cada particula recebe um melhor global B, proprio e este é escolhido baseado em
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qual fronteira a particula pertence. MEPSO adota uma estratégia em que o B, escolhido é
uma particula aleatéria da fronteira superior seguinte a fronteira da particula atual. Como
exemplo, as particulas da terceira fronteira utilizam as particulas da segunda fronteira como
guias de melhor global. No caso em que a particula pertenga a primeira fronteira, os guias
globais serdo escolhidos aleatoriamente de um conjunto reduzido de particulas da lista
pareto. As particulas da lista pareto sdo escolhidas de forma a preservar a diversidade,
para isto as particulas selecionadas para este conjunto sao aquelas com maior distancia de
multidao. A Figura 9 ilustra este procedimento de escolha para os melhores globais.

Figura 9 — Procedimento de escolha para os melhores globais no MEPSO. As fronteiras
da populagao escolhem os melhores globais baseando-se na fronteira superior
seguinte. A primeira fronteira por sua vez escolhe os melhores globais a partir da
lista pareto contendo as solugdes ndo dominadas encontradas pelo algoritmo.

fi 4

Non-dominated solution 1

Non-dominated solution 2
Gb List . MNon-dominated solution 3
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Fonte: (MACIEL et al., 2012).

No EPSO a particula original € comparada com sua replica e aquela que possuir
melhor aptidao é selecionada para permanecer no enxame, ja no MEPSO a selecao ¢ feita
comparando-se todas as particulas primeiramente de acordo com suas fronteiras e em caso
de empate de acordo com suas distancias de multidao.

2.3 Usina hidroelétrica

A producgao da energia elétrica é o resultado de um processo de transformacéao
das energias potencial e cinética. A energia potencial da agua armazenada no reservatério
é transformada pela turbina em energia cinética que, através de um eixo, é transmitida
ao gerador. No gerador, a energia cinética € transformada em energia elétrica que, apos
passar por uma subestacao elevadora de tensao, € injetada no sistema de transmissao para
entrega-la aos centros de consumo (ARCE, 2006).
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2.3.0.1  Principais componentes de uma UHE

Os principais componentes da estrutura de uma UHE sao: reservatdério, barragem,
vertedouro, tomadas d’agua, condutos forgados, conjuntos de turbina-gerador e o canal de
fuga. Alguns destes componentes sdao mostrados na Figura 10.

Figura 10 — Corte lateral de uma UHE e seus os principais componentes.
b A Ly
Y

1- Reservatorio 4
2 -Barragem

3 -Vertedouro

4 - Conduto forcado
5 - Turbina

6 - Gerador
7-Canal de fuga

Fonte: Adaptado de Fernandes (2015).

A barragem € uma barreira artificial construida geralmente em terra e concreto
armado em cursos d’agua, responsavel por reter grandes quantidades de agua formando
um lago artificial, denominado reservatério. Localizado na barragem a tomada d’agua é a
estrutura ou o local cuja finalidade é controlar, regular, derivar e receber a agua oriunda
do reservatorio. Também localizado na barragem o vertedouro consiste basicamente em
uma passagem, controlada por comportas, cuja fungao € escoar 0 excesso de agua,
descarregando-a para a jusante de forma segura.

Os reservatorios de agua sao unidades hidraulicas de acumulagao e passagem de
agua, para atender a quantidade de agua necessaria para geracao, bem como a vazao ou o
escoamento da mesma quando necessario. O reservatério possui dois niveis de operacgao,
a cota minima e a cota maxima. Quando o volume de agua € inferior a cota minima, este
volume é chamado de volume morto e ndo ha geracao de energia. A diferenca do volume
na cota maxima e o volume morto define o volume util do reservatorio.

A agua que passa pela tomada d’agua é levada através dos condutos forcados
até a casa de forca. A casa de forca aloja 0s equipamentos de outros componentes como
a caixa espiral, os conjuntos de turbina-gerador, o sistema de excitagcédo e o regulador de
velocidade.

O conjunto turbina-gerador é responsavel pela geracao da energia elétrica. As
turbinas hidraulicas usadas nas usinas podem ser de dois tipos: turbinas de reacao e
turbinas de acdo. De acordo com Schreiber (1981), a turbina hidraulica de reacao € aquela
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que o trabalho mecénico é obtido pela transformagéo da energia cinética e de pressao da
agua, enquanto as de acgao transforma apenas a energia cinética. Apés sua passagem
pelas turbinas, a agua é restituida ao leito natural do rio através do canal de fuga.

A turbina € um equipamento composto de varios componentes. Dentre eles,
destacam-se o distribuidor, o rotor e a pa. O distribuidor é o érgao fixo constituido por pas
moveis em torno do seu eixo que formam canais, através dos quais se conduz a vazao
turbinada para o rotor. O rotor da turbina é o érgao giratério sobre o qual age a agua que foi
conduzida a ele pelo distribuidor.

2.3.1 Balanco hidrico de um reservatério de uma UHE

Em hidrologia, o balanco hidrico é uma quantificacdo da agua que entra e sai de
um sistema em uma determinada variagao de tempo. Para uma UHE o balango hidrico de
seu reservatorio € fundamental para suas operagdes, pois é pelo balango hidrico que se
define a evolugéo do volume e das cotas do reservatorio.

As principais variaveis intervenientes do balango hidrico de um reservatério de
uma UHE séo:

e Avazao afluente, que é a quantidade de agua que chega ao reservatorio pelo fluxo da
bacia hidrografica ligada ao reservatério e de aproveitamentos préximos ao montante
da UHE;

e A evaporacgao, que € a quantidade de agua retirada da superficie da lamina de agua
do reservatério devido a radiagao solar;

e A vazao turbinada, que é a quantidade de agua que passa pelas turbinas para a
geracao de energia pela a UHE;

e A vazdo vertida, que € a quantidade de agua que é liberada do reservatério pelos
vertedouros.

A combinagao da vazao vertida e da vazao turbinada define a vazao defluente
que é a quantidade de agua que sai das estruturas hidraulicas da UHE. O volume V' do
reservatério de uma UHE em um instante ¢ € definido pela Equacao (17) e ilustrado pela
Figura 11.

Vi=Viei+ Qa1 — Qb1 — Quimy — By - Ayq, (17)

na qual,

e I/ é o volume do reservatorio;
e (Qa é avazao afluente;

e ()t é a vazao turbinada;

e (Jv é avazao vertida;
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Figura 11 — Principais variaveis e cotas envolvidas no balango hidrico do reservatorio de
uma UHE.
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Fonte: Adaptado de BRAVO (2006).

e F é a evaporagao liquida;
e A é a area ocupada pela agua no reservatorio.

As unidades das variaveis sdo usualmente: hm? para o volume, m?3.s~! para as
vazdes, mm por dia para a evaporacao e km? para a area ocupada pela agua. De acordo
com a variacao de tempo, é necessario adicionar uma constante de conversao para as
variaveis em que tempo de sua unidade nao corresponde a ordem de grandeza da variagao
do tempo.

Conforme ilustrado na Figura 11 a cota montante é definida pelo volume do
reservatério, ja a cota jusante € depende dos valores da vazao defluente. Com a diferenga
da cota montante para a cota jusante tem-se a altura da queda bruta que tem influéncia
direta e proporcionalmente na geragao de energia. Segundo Finardi (2003), para as UHE
brasileiras em geral, as cotas montante e jusante podem ser definidas por um polinémio de
quarta ordem.

Para a cota montante fcm, dado um volume em hm?, o seu valor em m é calculado
pelo polinbmio da equacao Equacao (18),

fem=ag+a1-V4+a-Vi+as - Vi4ay- V24 (18)

Para a cota jusante fcj, dado uma vazéo defluente em m-3s~*, o seu valor em m
é calculado pelo polinbmio da equacao Equacgao (19),

fej =bo+bi- (Qt+Qu) + by - (Qt + Qu)* + by - (Qt + Qu)* + by - (Qt +Qu)*.  (19)

Logo, a queda bruta hb é definida como hb = fem — fcj. Os coeficientes ag - - - ay
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e by - - - by geralmente sdo obtidos através de experimentos e regressdes sobre a curva do
comportamento da respectiva cota com o volume ou vazao defluente.

2.3.2 Modelo matemético para o despacho elétrico de uma UHE

Um dos estudos de caso tratado nesse trabalho envolve a geracédo de energia
elétrica por UHE. O modelo matematico de despacho elétrico utilizado como base foi
proposto por Marcelino (2017). Esta seg¢ao apresenta tal modelo de maneira abreviada.

O objetivo deste modelo € maximizar a eficiéncia da producao de energia elétrica
da UHE e esta é dada pela razdo da poténcia gerada pela usina com a vazao de agua
utilizada pelas unidades geradoras. A producao de energia de uma unidade geradora é
descrita pela equacéao 20:

phit = gk - [poj + prihlje + pajaje + psihlisqie + paghl, + ps;sy) - [Hbje — Agrje] - gy (20)

na qual,

e phj; € a poténcia gerada pela unidade geradora j no tempo t em MW

e ¢ é a aceleragdo da gravidade 9,8m/s;

e k= 103kg/m uma constante que converte cavalo vapor, HP, em MW

® py;...ps; 80 os coeficientes operativos da unidade geradora que foram obtidos por
regressao linear multivariavel e estdo dispostos na Tabela 1;

e [b; € a altura de queda bruta na unidade geradora j no tempo ¢t em m;

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

e ¢;; € avazao turbinada na unidade geradora j no tempo ¢ em m?/s;

e Ay ; sdo as perdas totais referentes ao atrito nos condutos forgcados na unidade
geradora j no tempo t em m.

Tabela 1 — Coeficientes Operativos.

Coeficiente Valor
Po; 1,4630e-01
01j 1,8076e-02
02; 5,0502e-03
D3 -3,5254e-03
Pa; -1,1234e-03
P55 1,4507e-05

Fonte: Marcelino (2017).

Os termos ¢;; s@o as variaveis de deciséo do modelo, com isto pode-se definir a
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fungdo objetivo do modelo de acordo com a equagéo 21, no qual © = [q11, gat, Qo1 ----Qjt]

J) o,
Maximize F (z) = %, (21)
Zj:l qjt

a funcao objetivo esta sujeita as seguintes restricoes:

J(r)
> phj = Dm,
j=1

gigmin < g < qjmax,
0; 0;
phj" Z Zji, < phjr < phi™ Z Zjk,
k=1 k=1

0;
Zi € {01}, Zy < 1.
k=1

O Quadro 1 descreve os demais parametros utilizados no modelo, as equacdes
de restricdo representam as restricoes operacionais da UHE. A primeira restricao define
que energia elétrica gerada deve ser igual a demanda solicitada para a UHE. A segunda
restricdo define que a vazao calculada deve respeitar os limites minimos e maximos das
capacidades das unidades geradoras. A terceira restricdo define que a poténcia gerada deve
respeitar os limites minimo e maximo das unidades geradoras. Por fim a quarta restricao
nos informa que existe apenas uma zona de operagao para as unidades geradoras, i.e., a
unidade permanece ligada ou desligada durante todo o processo.

Quadro 1 — Descrigao dos parametros utilizados no modelo.

Parametro | Significado
phjymin Poténcia minima
phjymazx | Poténcia maxima

Dm Demanda de energia solicitada

qjt Vazao de agua da unidade j no tempo ¢
gjrmin Vazéao de agua minima

gjymax Vazédo de agua maxima

Z; Estado da turbina j no tempo £

Fonte: Marcelino (2017).

Com este modelo e a aplicacéo de algoritmos evolucionarios, Marcelino (2012)
demonstrou que a usina usada como estudo de caso pode operar de maneira mais eficiente
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criando um modo de controle otimizado. Neste novo modo de operacao a distribuicao das
vazdes de agua é feita de maneira distinta para cada unidades geradoras.

Um segundo objetivo foi proposto por Marcelino et al. (2015), este novo objetivo
reduz a distancia entre as vazdes otimizadas das unidades geradoras e as vazées do modo
controle conjunto, que é a 0 modo de operagao padrao da UHE. No modo controle conjunto
todas as unidades geradoras recebem a mesma vazao de agua. A motivagao para criagao
deste novo objetivo € aumentar a confianca da equipe de operadores da UHE no modo
controle otimizado, mostrando que existem vazdes otimizadas que sédo proximas das vazdes
utilizadas no modo controle conjunto.

O segundo obijetivo € representado pela fungédo na Equacao (22), em que o termo
de. € @ vazao de agua para cada unidade geradora no modo controle conjunto. Nao ha
alteracdes no restante do modelo anterior para tratar o novo objetivo. Portanto, as equacgdes
do modelo descrito anteriormente também sao aplicadas no modelo multiobjetivo. Com isto
o modelo multiobjetivo € definido a seguir:

) o
Maximize F; (z) = %
Zj:l qjt
J(r)
Minimize Fy(z) = (Gt — qee)*. (22)

1

<.
Il

sujeito as seguintes restricoes:

J(r)
thjt = Dm,
j=1

gigmin < ¢ < gmax,
0; 0;
phj" Z Zji, < phjr < phi™ Z Zjk,
k=1 k=1

0;
Zi € {01}, Zyp < L.
k=1
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3 Metodologia

Para Gil (2010), uma pesquisa cientifica pode ser classificada quanto aos objetivos
e aos procedimentos. Para os objetivos, as pesquisas podem ser exploratérias, descritiva
e/ou explicativa.

Este trabalho tem natureza exploratéria pois visa aprimorar o C-DEEPSO para um
contexto MO afim de corroborar com a hip6tese de Marcelino et al. (2018) de que algoritmos
hibridos melhoram a eficiéncia da busca. Também é escopo deste trabalho o aprimoramento
do modelo matematico de Marcelino (2012), Marcelino (2017) para tratar a dinamica de
UHEs em cascata.

Quanto aos procedimentos Gil (2010), classifica a pesquisa nas seguintes catego-
rias: bibliografica, documental, experimental, levantamento, estudo de campo e estudo de
caso. Para este trabalho foram empregados os seguintes procedimentos:

1. A pesquisa bibliogréafica, que é usualmente parte das pesquisas de objetivo explo-
ratorio. A bibliografia pesquisada deste trabalho, visa analisar e identificar técnicas
e algoritmos MO para adaptar o C-DEEPSO e trabalhos que abordam geragéo de
energia de UHEs em cascata como estudo de caso, para a proposicao de um novo
modelo.

2. A pesquisa experimental foi utilizada neste trabalho para o desenvolvimento e vali-
dacéao do algoritmo hibrido MO baseado no C-DEEPSO, identificando os melhores
operadores e procedimentos para o algoritmo através de experimentos com fungdes
benchmark MO. Esta pesquisa também sera aplicada aos estudos de casos, sendo
um deles a validagdo do modelo proposto.

3. E por fim o estudo de caso, que foi utilizado para avaliar o desempenho do algoritmo
MO hibrido desenvolvido neste trabalho em problemas, sendo um destes problemas o
modelo proposto.

A metodologia para o cumprimento dos objetivos do trabalho é descrita pelas
etapas a seguir:

1. Revisdo da bibliogréfica: visa identificar e analisar trabalhos com algoritmos seme-
Ihantes ao C-DEEPSO e outros algoritmos no contexto MO, para que estes sirvam
de guia para a criagdo do novo algoritmo hibrido MO. Uma outra revisédo é relativa
aos estudos de casos, feita sobre os trabalhos de UHEs com foco em modelos que
tratam a dindmica de usinas em cascatas, pretende-se incorporar as ideias destes
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3.1

modelos com o modelo de Marcelino (2017) para que este novo modelo trate usinas
em cascata.

Desenvolvimento de um novo algoritmo hibrido MO baseado nos fundamentos do
C-DEEPSO: nesta etapa os mecanismos e operadores dos algoritmos analisados
na revisao bibliografica sao avaliados para identificar aqueles que podem ser melhor
incorporados ao funcionamento do C-DEEPSO e com estes sera criado um novo
algoritmo hibrido MO fundamentado no funcionamento do C-DEEPSO.

Validagao do novo algoritmo: realizagdo de experimentos e analise estatistica com
o algoritmo proposto na etapa anterior e os algoritmos NSGA-Il e SPEA2 utilizando
funcbes benchmark.

Proposta de modelo MO para UHE em cascata: de maneira semelhante a etapa 2,
um novo modelo sera proposto utilizando o modelo de Marcelino (2017) como base e
incorporando ideias de outros modelos levantados pela revisao bibliografica visando
criar um modelo MO e com a dinamica da geragao de energia de UHEs em cascata.

. Avaliagéo do algoritmo proposto com os estudos de caso: realizagdo de experimentos

com o algoritmo proposto, 0 NSGA-Il e o SPEA2 sobre o modelo proposto de UHEs em
cascata e o modelo MO de Marcelino et al. (2015). Apds a concluséao dos experimentos,
os resultados serao avaliados por meio de andlise estatistica com o intuito de verificar
se o algoritmo proposto apresenta performance satisfatéria para problemas reais.

Planejamento de experimentos

Nesta secado serdo apresentados brevemente os experimentos planejados para a

realizacao deste trabalho e também as métricas e técnicas estatisticas para a anélise dos
resultados dos experimentos.

3.1.1

Experimentos planejados

Conforme apresentado nas etapas da metodologia, os experimentos deste traba-

Iho podem ser separados em trés etapas:

1.

Validacao de diferentes configura¢des do algoritmo proposto: este experimento tem
como objetivo identificar quais as melhores configura¢des de parametros e operadores
do algoritmo proposto apresentam melhores resultados. Para cumprir o objetivo serdo
aplicados testes de desempenho com fungées benchmark com o algoritmo proposto

Validacao do algoritmo proposto com outros algoritmos classicos em benchmarks:
avaliar o desempenho do algoritmo proposto com as melhores configuragdes encon-
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tradas na etapa anterior, comparando-o com os algoritmos NSGA-Il e SPEA2 em
funcbes benchmark.

3. Validagao do modelo de UHE em cascata e do algoritmo proposto em problemas reais:
realizagao de simulagdées com o algoritmo proposto, 0 NSGA-Il e o SPEA2 aplicados
ao modelo desenvolvido para estudo de caso. Objetivo deste experimento é verificar o
desempenho do algoritmo proposto em problemas reais e validar o modelo de UHEs
em cascata.

Dado a natureza estocastica de todos os algoritmos envolvidos, para cada teste de
desempenho havera pelo menos 30 execug¢des de cada algoritmo para que seus resultados
tenham melhor significancia estatistica. O valor 30 se baseia no interesse pratico, dado que
a aproximacao normal sera satisfatoria para amostragens maiores do que 30. O teorema do
limite central funciona se uma distribuicdo populacional ndo é muito diferente da normal se
a quantidade de amostragens € menor do que 30 (MONTGOMERY, 2004). As métricas e
os métodos estatisticos para avaliar os resultados destes experimentos serdao detalhados
nas segdes seguintes.

3.1.2 Meétricas de comparacéao de algoritmos multiobjetivo

Segundo Zitzler (1999) os objetivos de um algoritmo que otimiza problemas MO
séo:

e Minimizar a distancia entre a fronteira de solugdes ndo-dominadas encontrada pelo
algoritmo e o pareto 6timo do problema.

e Uma boa distribuigao ( na maioria dos casos uniforme ) de solu¢des encontradas €
desejavel.

e Maximizar a extensao da fronteira ndo-dominada encontrada pelo algoritmo, i.e., para
cada objetivo uma extensa variedade de valores deve ser coberta pelas solugdes
nao-dominadas do algoritmo.

Ao longo dos anos, diversas métricas foram propostas para comparacao de
algoritmos MO baseando-se nesses trés objetivos e de acordo o review de Riquelme,
Licken e Baran (2015) as métricas mais utilizadas em ordem decrescente séo: hipervolume,
distancia geracional (generational distance), indicador épsilon e a distancia geracional
invertida (inverted generational distance).

Neste trabalho as métricas escolhidas s&o a de hipervolume ou S-metric e a
distancia geracional. O primeiro objetivo serd quantificado pela distancia geracional, en-
quanto os outros dois objetivos sdo quantificados pela S-metric. E importante ressaltar que
o primeiro objetivo sé é possivel de ser avaliado se o pareto 6timo do problema é conhecido,
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portanto o uso da distéancia geracional é viavel somente nos primeiros experimentos com
funcbes benchmark.

A distancia geracional foi introduzida por Veldhuizen e Lamont (1998) para estimar
a distancia entre os elementos da fronteira de solu¢cdes nao-dominadas daqueles na fronteira
pareto 6timo, seu calculo € definido pelo equagéao 23 :

Gp = V2 & d?, (23)

n
no qual n é a quantidade de elementos na fronteira encontrada pelo algoritmo, d; é a
distancia euclidiana (medida no espaco objetivo) entre cada solugéo do algoritmo com a
solugcdo mais préxima na fronteira pareto. Nesta equagdo menores valores de G D indicam
maior proximidade entre as duas fronteiras, sendo GD = 0 indicador de que todos os

elementos encontrados pelo algoritmo estao no pareto 6timo.

Originalmente proposto por Zitzler e Thiele (1998), a S-metric pode ser interpretada
segundos seus préprios autores como o tamanho do espaco coberto ou o tamanho do
espaco dominado. O calculo da S-metric de um conjunto U de solugcbes é dado pela
equacao:

SU) = L(|J{zlu < = < zpe}), (24)

uelU
no qual L é a medida de Lebesgue e z,.; € um ponto de referencia que é dominado por
todas as solugdes de U. Assim o S-metric € a unido dos hipercubos formados por cada
solugéo de U e o ponto de referéncia ;..

Uma nova métrica foi proposta para este trabalho, no caso de nao ser possivel
definir uma diferencga estatistica entre os algoritmos com as métricas anteriores. Como um
critério de desempate, sera medido o numero de avaliagbes na funcao de aptidao até que o
algoritmo encontre um pareto com um hipervolume proximo a um limiar definido de 10~*.
Desta forma, verifica-se qual algoritmo é mais rapido computacionalmente para atingir este
limiar.

3.1.3 Métodos para analise estatistica

Os resultados dos experimentos serao avaliados seguindo uma sequéncia de
trés métodos que sdo: o boxplot, a andlise de variancia (ANOVA) e o teste de Tukey
(MONTGOMERY, 2012). Esta sequéncia foi organizada de maneira que caso a comparacao
de um método nao seja conclusiva, 0 método seguinte tenta esclarecer a incerteza anterior.

O boxplot ou grafico de caixa é um teste nao paramétrico que apresenta caracteris-
ticas de um conjunto de dados numeros através de seu valor minimo, valor maximo, quartis
inferior, centralizado e superior em um grafico em formato de caixa. O boxplot permite uma
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comparagao rapida entre diferentes conjuntos de dados em relagéo a dispersao de dados,
mediana, valores maximos e minimos, em situacées em que nao ha sobreposi¢do das
caixas é possivel afirma que um conjunto de dados é diferente de outro.

A ANOVA é um método estatistico que permite avaliar hipdteses sobre as médias
e variancias dos conjuntos de dados. Desta forma, visa verificar se ha diferencas significa-
tivas entre as médias e se os fatores exercem influéncia em alguma variavel dependente
(MONTGOMERY, 2012). As hipo6teses avaliadas sao definidas formalmente como:

HO = Mj7Vi7j7
Hy : p; # py, para algum i.

Nesta formulacao a hipotese H € a hipotese nula e pressupde a igualdade das
médias € ja a hipétese alternativa H; indica a desigualdade das médias. O resultado do
ANOVA ¢ dado pela medida P-valor que estabelece o menor nivel de significancia que leva
a rejeicao de H, o que caracteriza a existéncia de pelo menos uma média que é diferente
das demais.

Apesar da ANOVA ser um método mais robusto que o boxplot para verificar a
existéncia de diferencas nas médias, ele nao é capaz de especificar onde esta diferenca
se encontra, i.e., a ANOVA nao consegue afirmar qual conjunto € superior ao outro. Para
solucionar esta questao aplica-se o teste de Tukey, que € um método estatistico que pode
ser interpretado como a comparacéao das médias entre os diferentes grupos, com a variancia
entre todos os individuos dentro desses grupos. Com o teste de Tukey podemos identificar
as diferengas entre os conjuntos e partir dele classificar os conjuntos.

3.1.4 Pareto combinado

O pareto combinado € formado pelas melhores solugcbes encontradas por dife-
rentes execugdes de um algoritmo. As solugdes finais das execug¢des sao unidas em uma
mesma populagéo, em seguida elimina-se as solu¢des dominadas e aplica-se um operador
de diversidade para se obter um pareto de tamanho igual ao das populagdes usadas nas
execugodes do algoritmo.

Com o pareto combinado € possivel fazer uma avaliagcdo empirica de diferentes
algoritmos. Como exemplo, no caso do pareto combinado de algoritmo dominar o pareto
combinado de outro, espera-se que desempenho do primeiro algoritmo seja superior ao do
segundo. Entretanto, uma analise por paretos combinados ndo possui relevancia estatistica
suficiente para confirmar o desempenho do algoritmo em relagdo a outro, sendo assim
necessario o uso dos métodos estatisticos definidos anteriormente.
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3.1.5 Fungdes benchmark

Zitzler, Deb e Thiele (2000) definiram um conjunto de seis funcdes testes para avaliar
o desempenho de otimizadores multiobjetivo, em referencia aos nomes de seus autores as
funcées comumente chamadas de ZDT. Neste trabalho a ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4 e ZDT6
sao as funcgdes escolhidas como benchmark e serdao detalhadas a seguir. ETHZ (2019)
fornece valores de referéncia para os paretos 6timos das fungbées ZDT, estes valores sdo
aproximacoes feitas de acordo com uma quantidade finita de pontos, distribuidos de forma
a gerar o maior hipervolume possivel.

3.1.5.1 ZDT1

A ZDT1 possui um pareto 6timo convexo e é definida pela seguinte formulagao:

Flzfﬂl,

F2 = G(z).(1 — /F1/G(x)),

n 25
G(x):1+(9/n—1)2xi, (25)

0<z;<1li=1,..n,
o valor de n sugerido pelos autores é 30. Seu pareto 6timo € gerado com x, =1 — /71, a

Figura 12 apresenta o gréafico deste pareto 6timo. Usando o ponto de referencia (11 11) o
hipervolume maximo para 50 pontos é de 120,657446.

Figura 12 — Pareto étimo para a ZDT1.
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3.1.5.2 ZDT2

A ZDT2 possui um pareto 6timo ndo convexo e € definida pela seguinte formulacao:

F1= Xy,
F2 =G(2).(1 - (F1/G(z))?,

Gx)=1+(9/n—1) Zl‘i,

0<az;<1li=1,.n,

o valor de n sugerido pelos autores € 30. Seu pareto 6timo é gerado com z, = 1 — 2%, a
Figura 13 apresenta o grafico deste pareto 6timo. Usando o ponto de referencia (11 11) o
hipervolume méaximo para 50 pontos é de 120,324398.

Figura 13 — Pareto étimo para a ZDT2.
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3.1.5.3 ZDT3

A ZDT3 possui um pareto 6timo composto por partes ndo continuas e convexas,
apesar da descontinuidade no pareto o espaco das variaveis de decisao é continuo. A ZDT3
é definida pela seguinte formulacéo:

F1 =4,
F2=G(z).(1 -+F1/G(z) — (F1(z))sen(10m F'1),

G(x)=1+(9/n—1) in,

0<z;<1li=1,.n,

o valor de n sugerido pelos autores € 30. Seu pareto 6timo é gerado com x5 = 1 —
V21 — x1seno(10mzy) com z € P, P = [0 0,0830015349] U (0,1822287280 0,2577623634] U
(0,4093136748 0,4538821041]U(0,6183967944 0,6525117038]U(0,8233317983 0,8518328654].

A Figura 14 apresenta o gréafico deste pareto étimo. Usando o ponto de referencia
(11 11) o hipervolume maximo para 50 pontos é de 128,773637.

Figura 14 — Pareto étimo para a ZDT3.
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3.1.54 ZDT4

A ZDT4 possui um pareto 6timo convexo, porem apresenta 21° paretos locais,
portanto a ZDT4 visa avaliar a capacidade do otimizador em lidar com a multimodalidade. A
ZDT4 é definida pela seguinte formulagao:

F1l= Ty,
F2 = G(z).(1— (F1(z)?),

n

G(z)=1410(n—1)+ Z(m? — 10cos(4mx;)), (28)

=2
0<a <1,
—5<x; <5,i=1,..n,
o valor de n sugerido pelos autores € 10. Seu pareto 6timo é gerado com z, = 1 — /7. A

Figura 15 apresenta o gréafico deste pareto 6timo. Usando o ponto de referencia (11 11) o
hipervolume maximo para 50 pontos € de 120,657446.

Figura 15 — Pareto étimo para a ZDT4.
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3.1.55 ZDT6

A ZDT6 possui um pareto 6timo nao convexo e se destaca pela nao uniformidade
de suas solugdes. A ZDT6 ¢ definida pela seguinte formulagéo:

F1=1-¢* sen®(6mzy),
F2=1—(F1(z)?),

n 29
Gla) = 149> )/ (n — 1>, @9

1=2
0<z;,<1,2=1,...n,
o valor de n sugerido pelos autores € 10. Seu pareto 6timo é geradocom xy =1 — /1 €
x1 € [0,2807753191 1]. A Figura 16 apresenta o grafico deste pareto 6timo. Usando o ponto
de referencia (11 11) o hipervolume maximo para 50 pontos é de 117,511658.

Figura 16 — Pareto 6timo para a ZDT6.
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4 Desenvolvimento do algoritmo hi-
brido multiobjetivo MESH

O C-DEEPSO é um algoritmo mono-objetivo hibrido que possui um desempenho
competitivo na otimizagao de diferentes problemas reais, tais como: despacho elétrico em
UHE, sistema microgrid hibrido e fluxo de poténcia 6timo. Devido a esse desempenho,
motivou-se o desenvolvimento do Multi-objective Evolutionary Swarm Hybrid (MESH), um
novo algoritmo hibrido que se fundamenta no C-DEEPSO, porém com a capacidade de
tratar problemas MO.

Apesar do MESH seguir a motivacado anterior, seu desenvolvimento foi além
de modificagbes e adi¢cdes para lidar com o contexto MO. Também foram feitas outras
alteracdes em alguns fundamentos C-DEEPSO melhorando-se o desempenho do novo
algoritmo.

4.1 Multi-objective evolutionary swarm hybrid (MESH)

O MESH mantém o movimento de particulas original do C-DEEPSO, logo sua
formulacédo segue a Equacao (30). O célculo do termo X, por sua vez se tornou um novo
operador no MESH, que se fundamenta na mutacao do DE com ajustes para tratar o
contexto MO. O diagrama do funcionamento do MESH ¢ apresentado pela Figura 17 ao
final desta secdo. Maiores detalhes das alteracdes, adi¢cdes e operadores do algoritmo séao
apresentados nos paragrafos seguintes.

Viove — WiV, + Wi (X — X;) + WEC(BE — X)), (30)

g

Assim como os algoritmos NSGA-Il e SPEA2, o MESH adota a estratégia de
paretos e dominancia de solugdes. Esta estratégia gera solu¢des mais completas e de maior
qualidade em relagao a outras estratégias, como por exemplo linearizagao das fungdes
objetivo. Em MESH, o operador de ordenacao por dominancia rapida do NSGA-II é utilizado
para classificar as particulas da populacdo em fronteiras. Estas fronteiras séao utilizadas
durante os processos de escolha das particulas guias, de atualizagdo da memoria e selegao
das particulas da populagéo que serdo usadas na préxima iteracao do algoritmo.

A meméria no MESH passa a ser um conjunto que mantém as particulas com
solugbes ndo dominadas encontradas pelo algoritmo e permanece como um conjunto
separado da populacdo. Portanto, uma particula pertencente a memdria sera removida
somente se esta for dominada por uma particula da populagéao.
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A atualizagdo da memoéria é feita combinando-se a primeira fronteira da populacdo
com a memadria em um mesmo conjunto. Em seguida, o operador de ordenagao do NSGA-II
¢é aplicado a este conjunto. Como o objetivo de se identificar as particulas com solugdes nao
dominadas. O operador é interrompido quando a primeira fronteira é formada e entdo se
obtém a nova memdria. Caso a fronteira encontrada seja maior que o tamanho do maximo
da memodria, aplica-se o operador de distancia de multidao.

Conforme discutido anteriormente na fundamentacgéo tedrica, a escolha das parti-
culas guias no PSO em um contexto MO n&o ¢ trivial como em um contexto mono-objetivo.
Para o MESH, adotou-se a seguinte nomenclatura para estas particulas:

e Guia individual (G;), corresponde ao conjunto de melhores solu¢des encontradas pela
particula. Equivalente a particula B; utilizada no termo de meméria do PSO.

e Guia de enxame (G,), corresponde a uma solugado encontrada pelo exame que é
superior a atual solugdo da particula. Esta solugcao é proveniente de uma outra
particula da populacéo atual ou da memoria. Equivalente a particula B, utilizada no
termo de cooperacao do PSO.

Devido ao conceito de dominancia, é possivel que em um conjunto de solugdes
nao haja dominancia entre as solugées. Devido a isto, no MESH uma particula pode conter
um conjunto de guias individuais em vez de uma Unica guia individual. Sempre que uma
particula gera uma nova solugéo, esta solugao é comparada com as demais solucdes que
se encontram atualmente como guias individuais. Se a nova solugdo nao for dominada
por nenhuma outra solugdo do conjunto de guias individuais, a nova solugéo é adicionada
ao conjunto. Caso a nova solugdo domine alguma outra solugdo do conjunto, a solugcéo
dominada é removida do conjunto de guias individuais.

A escolha do guia de enxame é realizada por um operador e é feita para cada
particula. Este operador adota o método de proximidade com uma outra particula de acordo
com o valor de o, como proposto por Mostaghim e Teich (2003) no MOPSO. O método
sigma pode ser aplicado a apenas a memdria, de maneira que cada particula encontra uma
outra particula na meméria que seja a mais proxima.

Outra alternativa é combinar o0 método sigma com o procedimento de escolha de
melhor global similar ao MEPSO de Maciel et al. (2012). Nesta estratégia o guia de enxame
de uma particula € a particula mais proxima que se encontra na fronteira superior seguinte
a atual da particula. Se a fronteira atual da particula for a primeira fronteira, a escolha sera
feita com a memdria. A Figura 18, ao final desta secao, exemplifica as duas opg¢des para o
operador de escolha do guia de enxame.

O calculo do termo X, no C-DEEPSO foi renomeado no MESH como um operador
de mutagao diferencial. Neste operador, cada particula gera uma nova solugao baseando-se
em uma das estratégias evolutivas do DE. A nova solucédo gerada sofre um cruzamento
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parcial com um guia individual ou guia de enxame de acordo uma taxa de cruzamento
definida nos pesos W do algoritmo. No caso de haver dominancia da nova solugéo sobre a
atual, esta substituira a solugao atual da particula e verifica-se ha necessidade de atualizar
0 guia individual.

No MESH, os vetores utilizados na mutacao diferencial sdo amostrados de trés di-
ferentes grupos: um grupo contendo somente as particulas da populacao de fronteiras iguais
ou superiores a da particula, um grupo com as particulas da memaria ou uma combinacao
dos dois grupos anteriores. Neste trabalho foram implementadas cinco estratégias evolutivas
do DE para o operador de mutacéo diferencial que sdao: DE/Rand/1/Bin, DE/Rand/2/Bin,
DE/Best/1/Bin, DE/Current-to-best/1/Bin e o DE/Current-to-rand/1/Bin. O diagrama do funci-
onamento do operador de mutacao diferencial € apresentado pela Figura 19 ao final desta
secao.

Durante o desenvolvimento do MESH verificou-se que a mutacao dos pesos
seguindo a abordagem do C-DEEPSO e EPSO gerava frequentemente valores nos limites
relativos a cada peso. Para reduzir esta frequéncia, a mutagdo dos pesos foi alterada
para um valor amostrado da distribuicdo normal truncada, que é uma distribuicdo normal
delimitada por um limite superior e inferior. Para os pesos dos termos de inercia, assimilagao
e cooperagéo o intervalo definido é [0 — 1], para o peso referente ao crossover da mutagéo
diferencial o intervalo é [0 — 0,5] e para o peso do termo F' empregado em algumas
estratégias evolutivas do DE, o intervalo é [0 — 1].

A selecao de quais particulas permanecerao na populagao para a préxima iteragao
no C-DEEPSO ¢ feita comparando-se a particula com seu clone apds a aplicagao da
equacao de movimento em ambas e escolhendo aquela que possuir a melhor solucao.
Ja para o MESH, a selecédo funciona de maneira igual ao do NSGA-II e esta é aplicada
para toda a populacao original e suas copias. Portanto, aplica-se o operador de ordenagao
por dominancia rapida sobre todas particulas e seleciona-se as particulas pertencentes
as primeiras fronteiras e no caso de uma fronteira ser maior que o tamanho restante da
populacéao, aplica-se o operador de distancia de multidao.
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Figura 18 — Diagrama para a escolha do guia de enxame de uma particula no MESH. No
método apresentado a esquerda, todas particulas da populacao escolhem a
partir da memoria. No método apresentado a direita, a escolha é feita baseando-
se na fronteira superior seguinte em relacdo a fronteira que a particula pertence.
As particulas da primeira fronteira por sua vez utilizam da meméria.
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Figura 19 — Diagrama do funcionamento do operador de mutagao diferencial do MESH.
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4.2 Consideracoes finais

O nome do algoritmo se deu pelo fato de que o MESH incorpora a hibridizagao
de diferentes algoritmos, no entanto a esséncia de sua busca se baseia nos paradigmas
evolutivos e de enxame. Contudo o uso de diversas técnicas de outros algoritmos permitiu
um numero elevado de combinacdes para os parametros dos operadores do MESH. Isto
gera uma inconveniéncia para o usuario na tarefa de decidir qual a melhor configura¢éo do
algoritmo para o seu uso.

Este trabalho n&o aborda a avaliagdo do custo computacional ou tempo de execu-
c¢ao do MESH. Conforme visto no diagrama da Figura 17, o MESH aplica o operador de
dominancia rapido do NSGA-II, que é o operador de maior custo do NSGA-II, por trés vezes
em cada iteracao, além de gerar novas solugdes com mecanismos baseado no DE e PSO.
Logo, é esperado que o MESH tenha maior custo computacional do que os algoritmos MO
nao hibridos.

O MESH também realiza uma quantidade maior de avaliacbes na funcédo de
aptidao por iteracao. Estas sao feitas ao aplicar a regra de movimento nas particulas e no
operador de mutagao diferencial. Sendo que o operador de mutagéo diferencial pode nao
ser aplicado caso nao haja a quantidade minima de particulas para que estratégia evolutiva
do DE seja empregada. Portanto, em uma populacéo de N particulas, para cada iteragao do
MESH 2N avaliagdes serao feitas na movimentacao das particulas e de 0 a NV avaliagbes
serdo feitas no operador de mutagéo diferencial.
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5 Proposta de modelo matematico para
a geracao de energia em UHE em cas-
cata

O modelo de UHE em cascata proposto neste trabalho é fundamentado no modelo
apresentado na Subsecao 2.3.2. Este modelo tem como parametros de entrada a demanda
de energia a ser produzida pela UHE, a altura da queda bruta e os coeficientes operativos
da unidade geradora. As variaveis de decisdo sdo as vazodes turbinadas para cada turbina.
Além disto 0 modelo é estatico, pois dados os parametros de entrada ndo ha uma mudanca
no sistema ao longo do tempo. Por ser estatico, o balango hidrico € desconsiderado e como
a altura da queda bruta € um paréametro de entrada, o volume do reservatério também nao
€ considerado no modelo.

Ao adicionar o balango hidrico, temos um sistema dindmico, uma vez que o nivel
do reservatério € alterado ao longo do tempo. Para um cenario de UHEs em cascata o
balango hidrico € essencial para o modelo, pois ha uma interferéncia no nivel do reservatorio
de uma UHE por influéncia das vazdées defluentes de outra UHE. Para uma UHE que esta
em cascata com outra, o volume de seu reservatorio em um tempo ¢ pode ser descrito pela
Equacéo (31),

Vu,t = Vu,t—l + Qau,t + Qtw,td + va,td - Qtu,t—l - Qvu,t—l - Eu,t—l : Au,t—l (31)

na qual,

e u e w sao indices que identificam uma usina, neste caso u # w

td é tempo necessario para o deslocamento da agua entre as usinas u e w
e 1/ é o volume do reservatorio;

e (Qa é avazao afluente;

e (t é a vazao turbinada;

e (Jv é avazao vertida;

e [/ é aevaporacao liquida;

e A é a area ocupada pela agua no reservatorio.

A unidade da variavel td deve ser a mesma da variavel ¢, as demais unidades
seguem as definigbes feitas na Subsecdo 2.3.1: hm? para o volume, m?.s~! para as vazdes,
mm por dia para a evaporagéo e km? para a area.

Uma vez que a evolugao do nivel do reservatorio € considerada no modelo, o valor
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da queda bruta deixa de ser um parametro de entrada e se torna uma variavel depende das
cotas jusante e montante, conforme definido na Subsec¢éo 2.3.1, i.e., hb = fem — fcj.

Com as consideragOes anteriores, 0 modelo proposto neste trabalho é formulado

por:
U J,
L. 1 Z‘llphujt
Maximize F;(Qtujs ... Qtug,:) = — (J— , (32)
U; Zjil@tuj,t
1 <&V,
Maximize Fy(Qt,j ... Qt == Wt 33
aximize Fip(Qtyjz ... Qtus,t) U;Vumaz (33)

Sujeito as seguintes restrigdes:

Ju
[1] Vu,t = vu,t—l +c (Qau,t + Qtw,td + va,td - Z Qtuj,t—l - Qvu,t—1> - Eu,t—l : Au,t—l )
j=1

Ju
2] Dmyy(1—¢) <Y phyje < Dmyy(1+¢)

j=1
[3] Vumzn S Vu,t S Vumaac ’

Ju

4] Qd™ < Quug+ > Qtuje < Q™
j=1
5. Qt" < Qtujy < QT
[6] Q/Uu,t S sznax 5
1
[7] Vu,t > Vumax —— Qvu,t > E (Vu,t — Vumax) ’
8] ph™™ - Zyiy < phuje < ph™™ - Zyiy

uj uj

9.] Zu;e € {01}
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Sendo:

phuj,t - gk : [pOuj + plujhluj,t + p2uthuj,t + pSujhluj,tQtuj,t + p47ljhlij,t + p5uth12Lj,t]

. [Hbuﬂg — AHuj,t] ’ Qtuj,t ’

hluj,t - Hbu,t - AHuj,t )
Hbu,t - fcmu,t - fcju,t )

2 3 4
fcmu,t = Ao + A1y - V;L,t + a2y - Vuﬂt + a3y * Vu7t + A4 * Vu,t )

Ju Ju
fcju,t = bO,u + bl,u : (Z tht + Qvu,t) + b?,u : (Z Qtu,t + Qvu,t)2

j=1 j=1
J’LL

Ju
+ b3,u : (Z Qtu,t + Qvu,t)g + b4,u : (Z Qtu,t + Qvu,t)4-
j=1 j=1

Na qual:

u € o indice que identifica uma UHE;

U é numero total de UHE no sistema;

7 € uma unidade geradora em uma UHE;

J. € numero total de unidades geradoras na UHE u;

t € o indice associado ao tempo;

ph.;+ € a poténcia gerada pela unidade geradora j da UHE « no tempo ¢t em MW;
V..+ € 0 volume do reservatorio da usina u no tempo ¢t em hm?;

c € uma constante de conversdo de uma vazao em m? - s—! em um volume em hm?,
para um periodo de tempo igual ao tempo ¢;

Qa, -1 € a vazdo afluente que chega ao reservatorio da UHE u no tempo ¢ — 1 em
m3 - s L

w € o indice de uma UHE em que sua vazao defluente chega no reservatério da UHE
U,

td é o tempo necessario para que a agua se desloque da UHE w até a UHE u;
Qt..1a € @ vazdo turbinada em m? - s~! que chega ao reservatério da UHE u no tempo
td oriunda da UHE w;

Qu.1a € a vazdo vertida em m? - s~! que chega ao reservatério da UHE u no tempo
td oriunda da UHE w;
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Qtuj+—1 € avazdo turbinada em m? - s~ que passa pela unidade geradora j da UHE
u no tempo t — 1;

Qu..—1 € avazao vertida em m? - s~! que passa pelo vertedouro da UHE u no tempo
t—1;

E, ;-1 € a evaporagdo liquida no tempo ¢t — 1 em mm por dia;

A, 1 é a drea ocupada pela agua no reservatério da UHE u no tempo ¢ — 1 em km?;
Dm,,; & a demanda de energia requerida @ UHE « no tempo t em MW

€ € a variagao de erro tolerada na poténcia produzida pela UHE;

ymin g [/mar g50 respectivamente os volumes nas cotas minima e maxima do reser-
vatorio da UHE u;

Qd™™ e Qd™* s&o os limites para a vazao defluente da UHE u;

Qtﬁj" e Qt,"* sao os limites para a vazao turbinada na unidade geradora j da UHE
U,

Qu;** é limite maximo para a vazao vertida da UHE v;

Zuj+ indica o estado de operagéo da unidade geradora j na UHE u, sendo 0 para
desativada e 1 para ativa;

g é a aceleracgéo da gravidade em 9.8m - s7;

k é a constante 10~3kg - m~! que converte cavalo vapor,H P, em MW,

Pouj - - - Psuj S@O0 08 coeficientes operativos da unidade geradora j da UHE u;

hl,;,; € altura da queda liquida na unidade geradora j na UHE u no tempo ¢;

Apyj S80 as perdas hidraulicas que ocorrem nos condutos que levam a 4gua até a
unidade geradora j na UHE u no tempo ¢;

Hb, , é a altura da queda bruta na UHE u no tempo t;

fem,,, € a altura da cota montante da UHE « no tempo ¢;

ap. - - - G4, SA0 0S coeficientes para o polinbmio de quarta ordem da UHE u que
definem fcmy,y;

fejus € a altura da cota jusante da UHE « no tempo ¢;

bo. - .bs, S80 Os coeficientes para o polinbmio de quarta ordem da UHE u que
definem fcjy ;.

O primeiro objetivo do modelo € maximizar a eficiéncia média do sistema. A

fracdo com os somatoérios de ph,;: e (Qt,;., da Equacgdo (32), determina a quantidade
de energia que a usina u é capaz de produzir com um determinado volume de agua.

Maximizar esta funcdo implica em gerar energia com uma vazao de agua menor. O segundo

objetivo do modelo é inspirado do trabalho de Lisboa, Guedes e Vieira (2013) e consiste em

maximizar a média dos niveis de agua nos reservatorios do sistema. Manter um alto nivel

nos reservatérios do sistema aumenta a robustez do sistema para periodos de seca futuros.

Ao mesmo tempo, quanto maior o nivel do reservatério, maior sua cota montante e a altura

da queda bruta, consequentemente maior a eficiéncia da UHE.

A primeira restricdo se refere ao balanco hidrico do reservatério de uma UHE do
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sistema. E esta equacdo que modela o acoplamento da operagdo dos reservatérios das
UHE no sistema. A segunda restricdo indica que cada usina do sistema deve entregar uma
poténcia aproximadamente igual a demanda solicitada. O ONS aceita um erro ¢ de até
0,5% acima ou abaixo do valor solicitado. A terceira restricao limita o volume do reservatério
a um intervalo relativo aos limites das cotas de minima e maxima de operagao. A quarta
restricdo indica que a vazao defluente de uma usina deve respeitar um intervalo limite.
Estes limites servem de controle para evitar cheias e inundagdes em regides no rio jusante
a UHE e também para o uso da agua para navegacoes e pelo ecossistema no rio e em
suas proximidades. A quinta restricao informa que as vazdes turbinadas devem respeitar os
limites de capacidade de suas respectivas unidades geradoras. A sexta restricao impde um
limite maximo para a vazao vertida. Apesar dos vertedouros serem projetados suportar uma
vazao afluente decamilenar, i.e., a maior vazao que ocorreria, estatisticamente, a cada 10
mil anos, algumas UHE limitam a vazao vertida por fatores operacionais e pelo os mesmos
motivos apresentados para limitar a vazao defluente. A sétima restricdo informa que caso o
volume do reservatoério supere o seu limite maximo operativo, 0 excesso de agua deve ser
eliminado pelo vertedouro. A oitava restricao indica que a poténcia gerada também deve
respeitar os limites da capacidade de sua unidade geradora. A nona restrigao indica que as
unidades geradoras possuem apenas uma zona de operacao.

As variaveis estaticas de entrada do modelo séo: as vazdes afluentes a montante
de cada UHE em m? - s7!, a demanda de energia solicitada para cada UHE em MW e os
coeficientes operativos das unidades geradoras de cada UHE. As varidveis dindmicas sao:
os volumes dos reservatorios de cada UHE em hm? e as vazdes defluentes de cada UHE
em m? - s~! que estdo & montante do reservatorio de uma outra UHE.
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6 Experimentos e analise dos resulta-
dos

6.1 Ambiente e parametros dos experimentos

Os experimentos realizados no presente trabalho utilizam trés algoritmos evolucio-
narios: o MESH desenvolvido neste trabalho, o NSGA-Il e 0 SPEA2. Todos os algoritmos
foram implementados com a linguagem de programagao Python em sua verséao 3.5.4. Para
os célculos de operagdes matematicas trigopnométricas e exponenciais, e também para a
geragao da maioria dos numeros aleatorios, utilizou-se da biblioteca Numpy em sua versao
1.15. A biblioteca Scipy na versao 1.1.0 foi aplicada na geracdao de niumeros aleatorios
com a distribuigdo normal truncada. Toda a analise estatistica definida na metodologia foi
executada com o software Matlab na versdao R2017a.

Em todas execugdes dos trés algoritmos, o critério de parada foi o limite de 15000
avaliacdes da funcao de aptidao. O tamanho definido para todos os tipos de populacoes
em todos algoritmos € de 50. Este tamanho é valido tanto para a populacdo principal,
guanto para as populagdes secundarias como a memoria, de copia, arquivo ou de filhos. No
NSGA-II, a probabilidade de mutacéo é de 2% e o cruzamento é feito de forma a se atingir
uma populagao de filhos com tamanho de 50 individuos. No SPEA2, a taxa de cruzamento
€ de0.7.

6.2 Experimento 1: validagao das configuragcées do MESH

O primeiro experimento deste trabalho visa avaliar quais as melhores configura-
¢bes de operadores do MESH apresentam melhor desempenho e destas escolher duas
para serem usadas nos experimentos seguintes. Para simplificar a leitura das comparagoes
feitas neste experimento, adotou-se a nomenclatura Ex/Vy/Dz, na qual x, y, z indicam o
indice da opc¢ao escolhida para o operador de escolha do guia de enxame, o grupo de
vetores e a estratégia DE do operador de mutacgao diferencial respectivamente. Os indices
de cada opc¢éao sao definidos nos paragrafos seguintes.

O operador de escolha do guia de enxame permite duas opgdes:

e (E1) Selecionar a particula mais proxima na memoria.
e (E2) Selecionar a particula mais proxima na fronteira superior seguinte a fronteira da
particula atual.

Para o operador de mutacao diferencial, o usuario deve primeiro definir qual o
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grupo de particulas para a amostragem dos vetores. Quanto aos grupos para a amostragem
dos vetores temos trés opcoes:

e (V1) Populagéo.
e (V2) Memoria.
e (V3) Combinacao da Populagédo e da memoria.

Por fim o usuério deve definir qual a estratégia evolutiva DE sera aplicada nos
vetores. Neste trabalho foram implementadas cinco estratégias evolutivas do DE:

DE/Rand/1/Bin.
D2) DE/Rand/2/Bin.

(D1)
(D2)

e (D3) DE/Best/1/Bin.
(D4)
(D3)

D4) DE/Current-to-best/1/Bin.
D5) DE/Current-to-rand/1/Bin.

Como exemplo, E1/V3/D3 é a configuracdo em que o guia de enxame é escolhido
pela memdria e a mutacao diferencial é feita com vetores amostrados da populacao e
memoria sobre a estratégia DE/Best/1/Bin.

Devido ao numero de diferentes configuragdes neste experimento, apenas as
fungbes ZDT3, ZDT4 e ZDT6 foram utilizadas. Para facilitar a leitura, adotou-se uma relagao
dos indices dos graficos para as configuracdes do MESH. A Tabela 2 mostra esta relacao.

Tabela 2 — Relagéo indice dos graficos com as configuragdes de MESH.

indice Configuragdo Indice Configuracdo Iindice Configuragdo

1 E1/V1/D1 11 E1/V3/D1 21 E2/V2/D1
2 E1/V1/D2 12 E1/V3/D2 22 E2/V2/D2
3 E1/V1/D3 13 E1/V3/D3 23 E2/V2/D3
4 E1/V1/D4 14 E1/V3/D4 24 E2/V2/D4
5 E1/V1/D5 15 E1/V3/D5 25 E2/V2/D5
6 E1/V2/D1 16 E2/V1/D1 26 E2/V3/D1
7 E1/vV2/D2 17 E2/V1/D2 27 E2/V3/D2
8 E1/V2/D3 18 E2/V1/D3 28 E2/V3/D3
9 E1/V2/D4 19 E2/V1/D4 29 E2/V3/D4
10 E1/V2/D5 20 E2/V1/D5 30 E2/V3/D5

Para comparar as configuracdes nas fungdes benchmark, segue-se a sequéncia
de testes estatisticos proposta na metodologia do Capitulo 3. Esta sequéncia de testes
estatisticos € aplicada para cada uma das métricas de comparacao. Entretanto neste
primeiro experimento em vez de uma analise independente das duas métricas, segue-se
uma sequéncia entre elas.

Primeiramente avalia-se os hipervolumes das configuragdes até se obter as duas
melhores configuragdes ou entdo um grupo de configuracdes estatisticamente equivalentes
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sobre o critério da métrica de hipervolume. Com este grupo reduzido, avalia-se entdo a
distancia geracional com objetivo de se restringir mais este grupo para se encontrar as duas
melhores configuragdes. Se apds as avaliagbes com a distancia geracional, houver um
conjunto com mais de duas configuragdes, sera utilizado a métrica do nimero de avaliagbes
de aptiddo. Como a andlise dos resultados dos experimentos é extensa, uma sintese €
apresentada pela Tabela 3, nesta tabela os indices das configuracbes seguem a relacéo
definida pela Tabela 2.

Tabela 3 — Sintese das andlises dos resultados do experimento 1.

Métrica avaliada indices das configuracdes escolhidas em cada etapa
ZDT6
Hipervolume 12689111214 1517 21 22 26 27

Distancia geracional 1269111214 1517 21 22 26 27
Numero de avaliagbes 19 14 15

ZDT4
Hipervolume 12122026
2% avaliacao 120

ZDT3
Hipervolume 61215172127
Distancia geracional 17 21

Pela Tabela 3, nota-se que a funcao ZDT6 € a que possui a maior quantidade
configuragdes com desempenho semelhante, havendo quase a metade delas ao fim das
avaliagbes das duas primeiras métricas. Foi necessario avaliar todas as trés métricas
propostas e por fim nao foi possivel atingir o objetivo de duas configuragdes, sendo quatro
configuragdes escolhidas como resultado final. Ja a fungdo ZDT4 é a mais simples de se
escolher as duas configuracdes, sendo necessario apenas a avaliagcao do hipervolume. A
ZDT3 semelhante a ZDT4 possui poucas configuragcdes com desempenho semelhante e
apos a avaliacao da distancia geracional obtém-se as duas melhores configuracoes.

A Tabela 4 mostra a compilagao das configuracdes escolhidas pelos resultados
dos experimentos na ZDT6, ZDT4 e ZDT3. Entre as oito configuragdes, apenas a E1/V1/D1
esta presente em mais de uma fung¢do ZDT. Todas as configuragbes para ZDT6 utilizam
o operador de escolha do guia de enxame baseado na memoria, enquanto para a ZDT3
e ZDT4 as duas opcoes estao representadas. A estratégia evolutiva DE/Best/1/Bin (D3)
nao esta representada por nenhuma das trés ZDTs, ja a DE/Current-to-best/1/Bin (D4) é
utilizada apenas na ZDT6. Considerando que a configuragdo E1/V1/D1 foi escolhida na
ZDT6 e ZDT4, a estratégia DE/Rand/1/Bin (D1) é a mais frequente nas trés ZDTs.

A estratégia de amostragem dos vetores combinando-se a populagdo e a meméria
(V3) esté presente apenas nas escolhas da ZDT6. A amostragem utilizando apenas a
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populacao (V1) é a mais frequente se considerarmos duas vezes sua escolha em E1/V1/D1.
A primeira configuracédo escolhida para ser usada nos outros experimentos é a E1/V1/D1,
por ter sido a Unica representada em mais de uma fungéo ZDT. Com o objetivo de ter uma
maior diversidade de operadores, a segunda configuragao escolhida é a E2/V2/D1 utilizada
na ZDTS3.

Tabela 4 — Compilagao das melhores configuragées do MESH para a ZDT6, ZDT4 e ZDTS3.

Configuragédo ZDT6 ZDT4 ZDTS3

E1/V1/D1 v
E1/V2/D2
E1/V2/D4
E1/V3/D4
E1/V3/D5
E2/V1/D2 v
E2/V1/D5 v

E2/V2/DA1 v

ANENENENEN
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6.3 Experimento 2. avaliacao de desempenho em funcbes
benchmark

O segundo experimento compara o MESH com os algoritmos MO NSGA-Il e
SPEAZ2 avaliando-os nas cinco fungdes benchmark ZDT. As duas configuragdes escolhidas
no experimento 1 sdo utilizadas nas fungées ZDT1 e ZDT2. Enquanto para as fungdes
ZDT3, ZDT4 e ZDT6, apenas a configuragao escolhida na respectiva ZDT ¢ aplicada. O
objetivo do experimento é verificar se o desempenho do MESH se mostra competitivo com
os algoritmos MO classicos.

6.3.1 Paretos combinados

A Figura 20 apresenta os paretos combinados dos algoritmos para as cinco fun-
¢odes ZDT. O MESH gera paretos sobre a curva do pareto étimo em quatro fungdes. Na
ZDT2, a maior parte das execucdes do MESH em ambas configuracdes, geram paretos
que possuem diferentes solugdes com a mesma posi¢cao no espaco objetivo. Este compor-
tamento, entretanto, ndo é visivel pela curva do pareto 6timo, sua causa € explicada na
analise dos hipervolumes.

Dentre os algoritmos classicos, 0 NSGA-II apresenta paretos superiores aos do
SPEA2 exceto na ZDT2, sendo que na ZDT3 e ZDT6 seus paretos estao sobre a curva
do pareto étimo. O SPEA2 apesar de exibir os piores resultados na maioria das fungdes,
seu pareto combinado na ZDT6 possui a maioria das solugdes sobre a curva do pareto
6timo e nas ZDT2 e ZDT4 seu pareto € proximo do pareto 6timo. De forma geral, os gréficos
dos paretos combinados sugerem que o MESH possui um desempenho melhor do que os
outros dois algoritmos.
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6.3.2 Analise das métricas de comparacao

A Figura 21 apresenta o boxplot dos hipervolumes para os trés algoritmos. Os
resultados do MESH apresentam menor variabilidade do que dos outros dois algoritmos, por
iSSO suas caixas aparecem como linhas. Nenhum dos algoritmos possuem interseg¢éo entre
suas caixas, com isto afirma-se que o MESH apresentou um desempenho superior aos
NSGA-Il e SPEA2. A ANOVA dos hipervolumes tem o p-valor de 2,751e~2?, confirmando a
existéncia de uma diferenca significativa entre os algoritmos. O teste de Tukey da Figura 22
confirma a analise do grafico boxplot anterior.

Figura 21 — Boxplot dos hipervolumes dos trés algoritmos na fungédo ZDT1.
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As demais fungdes também sao avaliadas como feito na ZDT1, os seus resulta-
dos sao apresentados de forma resumida na Tabela 5, contendo os maiores e menores
hipervolumes encontrados em cada fungao ZDT e a classificacdo dos trés algoritmos de
acordo com o teste de Tukey. O MESH gera os paretos com os maiores hipervolumes em
todas fun¢des ZDT, enquanto o SPEA2 gera os menores hipervolumes. Pelo teste de Tukey,
o MESH gera os melhores hipervolumes nas fungbes ZDT1 e ZDT4. Nas fungbes ZDT3 e
ZDT6 o MESH e o0 NSGA-II sdo equivalentes. J& 0 SPEA2 ¢ o algoritmo que apresenta os
piores hipervolumes.

Tabela 5 — Analise dos hipervolumes dos algoritmos nas fungdes ZDT.

Hipervolume ANOVA Classificacao Tukey

ZDT Otimo Maior Encontrado | Menor Encontrado | P-valor 1° 2° 3°
120,657446 | E1V1D1:120,6526 SPEA2:102,8956 2,751@‘25 E1V1D1 E2V2D1 | NSGA-Il | SPEA2
120,324398 | E1V1D1:119,9622 SPEA2:109,8298 1,789¢~12 | E1VID1 E2V2D1 | NSGA-Il | SPEA2
128,773637 | E2V2D1:128,5779 SPEA2:98,2654 2,942¢~% | E2V2D1 NSGA-Il | SPEA2 -
120,657446 | E1V1D1:120,6532 SPEA2:108,3511 1,225¢713 E1V1D1 NSGA-II | SPEA2
117,511658 | E1V1D1:117,5051 SPEA2:112,933 1,117¢~% | E1VID1 NSGA-Il | SPEA2 -

O WN =
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Figura 22 — Teste de Tukey dos hipervolumes dos trés algoritmos na fungao ZDT1.
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Durante o calculo dos hipervolumes dos paretos gerados pelo MESH na ZDT2,
notou-se que um conjunto de paretos nas duas configuragbes possuiam 0 mesmo hipervo-
lume de valor 110. Nesta fungao, o pareto 6timo é formado se xo = 1 — 2% € z3...7,, = 0,
se o vetor z for nulo, os valores da fungao ZDT2 sera ' = (0 1). O valor do hipervolume
gerado com o ponto F' = (0 1) e o ponto de referéncia (11 11) é de 110.

Por questdes de arredondamento em operagdes com numeros reais, € possivel
qgue um vetor x com x; = x5 = 0 e com valores muito préximos de 0 para z3...x, (Como por
exemplo valores na ordem de 10~'7 a 10~2'), tenha 0 mesmo resultado na ZDT2 que o vetor
x completamente nulo. A situacao descrita anteriormente, permite que solugdes diferentes
no espaco de busca tenham o mesmo valor no espago objetivo.

Nas execug¢des em que o pareto final do MESH possui um hipervolume de 110,
o algoritmo encontra em um determinado momento uma solugao muito préxima do vetor
nulo e nas iteracdes seguintes novas solugdes semelhantes sao geradas. Na maioria das
execugoes quando esta situacédo ocorre o algoritmo fica preso a um pareto formado por
solugées com o mesmo valor de (0 1) na fungdo ZDT2.

Apesar da analise estatistica feita validar a vantagem do MESH sobre os outros
algoritmos, ndo é sensato afirmar que o algoritmo é capaz para solucionar a ZDT2, quando
a maioria de suas execugodes ficou presa proxima de um ponto do pareto étimo. A analise
para as distancias geracionais é apresentada pela Tabela 6, na qual temos resultados
semelhantes aos da analise com os hipervolumes. O MESH obtem as menores distancias
e o por sua vez SPEA2 as maiores. Nas fun¢des ZDT3 e ZDT6, o NSGA-Il e MESH séo
equivalentes. Nas demais fungcées o MESH esta mais proximo do pareto étimo do que os
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outros dois algoritmos.

Tabela 6 — Anadlise das distancias geracionais dos algoritmos nas fungdes ZDT.

Classifica¢do Tukey
ZDT | Menor Distancia | Maior Distancia | P-valor ANOVA 1° 20 3°
1 E1V1D1:0,00112 SPEA2:0,11942 1,041e~° E1V1iD1 E2V2D1 | NSGA-Il | SPEA2
2 | E2v2D1:0,001013 | SPEA2:0,13825 2,8324¢7° E1V1D1 E2V2D1 | NSGA-Il | SPEA2
3 | E2Vv2D1:0,001062 | SPEA2:0,11251 1,1214e~° E2V2D1 NSGA-Il | SPEA2 —
4 E1V1D1:0,001426 | SPEA2:0,15695 1,8512¢76 E1V1D1 NSGA-Il | SPEA2
6 | E1V1D1:0,001323 | SPEA2:0,00956 2,365¢~% E1V1D1 NSGA-Il | SPEA2 —

Para diferenciar o MESH e o NSGA-II nas fungdes ZDT3 e ZDTB6, foi analisado a
métrica do numero de avaliagdes na funcao de aptiddo. Na ZDT3, o MESH faz em média
10433 avaliagdes e o NSGA-Il 13580 avaliagdes. Pela ANOVA com o p-valor de 2,587¢7 1% e
o teste de Tukey, confirma-se que o MESH é mais rapido para atingir um pareto préximo
do 6timo. Na ZDT6, o MESH faz em média 9854 avaliagoes e 0 NSGA-II 11750 avaliages.
Pela ANOVA com o p-valor de 3,982¢~!! e o teste de Tukey, também confirma que o MESH
€ mais rapido que o NSGA-II.

6.3.3 Consideracoes finais

O objetivo do experimento 2 é comparar o desempenho do MESH com os algorit-
mos MO classicos NSGA-Il e SPEA2. Para cumprir este objetivo foram feitos experimentos
com os trés algoritmos nas fungdes ZDTs. A comparacao foi feita utilizando as métricas:
hipervolume, distdncia geracional e nimero de avaliacbes na funcao de aptiddao como
desempate.

A Tabela 7 apresenta a média da diferenga entre os hipervolumes encontrados e
o hipervolume maximo para cada uma das fungdes ZDTs. De modo geral, o MESH tem o
melhor desempenho, tendo encontrado solugdes com uma diferenca na ordem de 10~2 do
hipervolume méaximo em quatro das cinco fungoes.

Tabela 7 — Média da diferenca entre os hipervolumes encontrados e o hipervolume maximo
no experimento 2.

ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6
E1/V1/D1 | 0,0099 6,0437 — 0,0399 0,0161
£0,0035 | £0,4676 £0,0289 | £0,0194
E2/V2/D1 | 0,0118 6,3176 0,0179 — —
£0,0036 | £0,4692 | £0,0378
NSGA-Il | 2,4893 8,6578 0,0184 95,1120 0,0188
£0,5647 | £0,1964 | £0,0372 | £1,5469 | £0,0203
SPEA2 7,5684 9,8702 | 10,4569 | 11,7896 | 3,0075
£2,5878 | £0,8971 | £2,0950 | £2,7735 | £0,4491
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A média das distancias geracionais dos algoritmos em cada uma das funcgoes
ZDTs é apresentada na Tabela 8. Do mesmo modo que na andlise com os hipervolumes,
o MESH possui as menores distancias geracionais com valores na ordem de 10~2 em
todas ZDTs exceto na ZDT2 com a configuracdo E2/V2/D1. E importante ressaltar que os
resultados da ZDT2 consideram apenas as execug¢des que foram capazes de gerar um
pareto completo.

Tabela 8 — Média das distancias geracionais do experimento 2.

ZDTH1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6
E1/Vi/D1 | 0,013 0,0082 - 0,0023 0,0025
+7,758¢ 75 | £7,6082¢° +7,2063e 4 | £7,4569¢ 4
E2/V2/D1 | 0,0013 0,0102 0,0023 — —
+8,7441e® | £7,5698¢ 5 | +5,3378¢ 5
NSGA-II 0,0062 0,0229 0,0025 0,0058 0,0021
+3,3248¢* | £3,2354e 7 | £6,0365¢ 5 | £8,0057¢~* | £8,4439¢ 4
SPEA2 0,0575 0,0179 0,0311 0,0274 0,0065
16,2237~ | £7,6699¢~5 | £2,8457¢5 | £1,3365¢5 | £5,1123¢ 4

Neste experimento, 0 MESH se mostrou um algoritmo competitivo sendo capaz de
encontrar solugdes proximas as 6timas em quatro das cinco fungdes. Quando comparado
aos algoritmos NSGA-Il e SPEA2, o MESH gera solugdes superiores em duas funcoes. E
nas duas fungdes em que € equivalente ao NSGA-II, o MESH é mais rapido para atingir um
pareto préximo ao 6timo.
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6.4 Experimento 3: avaliagao em problemas reais e validagao
do modelo de UHE em cascata proposto

O terceiro experimento deste trabalho tem dois objetivos: avaliar o desempenho
do MESH em problemas reais e validar o modelo de geracédo de energia de UHEs em
cascata proposto. Assim como no experimento 2, 0 MESH sera comparado com o NSGA-II
e 0 SPEA2 na otimizagao de dois modelos multiobjetivo de geracao de energia hidrelétrica:
o modelo de Marcelino et al. (2015) apresentado ao final da Subsecao 2.3.2 e 0 modelo de
UHEs em cascata proposto neste trabalho. Como a aplicacao de todas as configuracbes do
MESH tem custo computacional elevado, apenas as configuracées E1/V1/D1 e E2/V2/D1
foram utilizadas, dado que estas foram as escolhidas no experimento 1.

Na validagcao do modelo proposto, pretende-se avaliar se 0 seu uso é vantajoso,
para isto serd feito uma simulagéo aplicando o modo controle conjunto. Os resultados desta
simulacao serdo comparados com os resultados otimizados encontrados pelos algoritmos,
caso o controle otimizado seja superior, valida-se os objetivos do modelo proposto.

6.4.1 Avaliagdo para o modelo de distancia entre os controles otimizado e
conjunto

O primeiro problema real avaliado é o modelo de despacho elétrico de Marcelino
et al. (2015), que maximiza a eficiéncia de uma UHE e minimiza a distancia entre os modos
controle otimizado e conjunto. Os parametros utilizados no modelo deste trabalho sao:
demanda de 320M W e queda bruta de 54m.

A Figura 23 apresenta o pareto combinado contendo as 50 melhores solugdes
encontradas pelos algoritmos em suas 30 execucdes. Nesta figura verifica-se que de
maneira geral os trés algoritmos obtiveram paretos semelhantes, as configuragdes do
MESH se destacam com paretos mais longos e indicando uma maior diversidade. Préximo
a origem, nota-se que algumas solucgdes da configuracao E1V1D1 se encontram em uma
posicao em que sao dominadas por outras solugdes da configuragdo E2V2D1.

Como este problema é real e de pareto 6timo desconhecido, a andlise estatistica
¢ feita apenas sobre a métrica de hipervolume dos paretos. A Figura 24 apresenta o grafico
boxplot do hipervolume dos trés algoritmos. O SPEA2 possui a maior caixa dentre os
algoritmos com quatro outliers e possui os menores hipervolume dentre os algoritmos;
as caixas do NSGA-Il e da configuracdo E1V1D1 possuem tamanhos semelhantes e um
outlier, sendo a caixa do E1V1D1 a com hipervolumes superiores; por fim, a configuracao
E2V2D1 apresenta a menor caixa com quatro outliers e os maiores hipervolume dentre os
algoritmos.

Analisando as caixas do grafico boxplot, ndo ha interse¢oes entre os trés algorit-
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Figura 23 — Pareto combinado dos algoritmos com o modelo de distancia entre os con-
troles otimizado e conjunto. Os numeros indicam o tamanho dos paretos dos
algoritmos.
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mos indicando que as configuragées do MESH geram solugdes com um maior hipervolume
em relagdo ao NSGA-Il e SPEA2. Entretanto, o tamanho do pareto combinado da confi-
guracado E1V1D1 sugere que este nao gera paretos tdo completos quanto os dos demais
algoritmos. Para validar a analise anterior, a ANOVA com o p-valor de 1,87038¢~1? confirma
a diferenga estatistica significativa entre os algoritmos. O teste de Tukey da Figura 25
detalha a diferenca entre os algoritmos, demonstrando que as configuracées do MESH
geram solugdes com hipervolumes maiores mas sem uma distincao entre elas.
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Figura 24 — Boxplot dos hipervolumes dos trés algoritmos no modelo de disténcia entre os
controles otimizado e conjunto.
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Figura 25 — Teste de Tukey dos hipervolumes dos trés algoritmos no modelo de distancia
entre os controles otimizado e conjunto.
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6.4.2 Estrutura para simulagdo do modelo de cascata proposto

A estratégia de reinicializacdo foi aplicada para tratar a otimizacao dinadmica
do modelo proposto pelos trés algoritmos avaliados, logo que sempre que o modelo é
alterado pelo tempo, uma nova otimizagcao sera realizada. As simulagées do modelo de
UHE em cascata neste experimento tém o intervalo de tempo de uma hora, no total 24
horas serdo simuladas. Cada iteracdo da simulagcédo corresponde a uma das 24 horas e
segue a sequéncia de passos explicitada no diagrama da Figura 26. A escolha do intervalo
de tempo de uma hora, é motivada pelos dados reais utilizados na simulagdo, que também
adotam o mesmo intervalo.

Figura 26 — Diagrama para a simulagdo de uma iteracao do modelo.
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Cada iteracao recebe dois tipos de variaveis de entrada. O conjunto das variaveis
estaticas é definido antes do inicio da simulagéo e seus valores sdo independentes entre
as iteragdes. Ja as variaveis dindmicas sao transmitidas de uma iteracao para a seguinte,
exceto para a primeira iteragdo que também tem suas variaveis dinamicas definidas antes
do inicio da simulagao, simbolizando o estado inicial do sistema. As variaveis de entrada
sao utilizadas em 30 execugdes independentes de um algoritmo otimizador. Ao termino de
todas execucgoes, é gerado um pareto combinado contendo as melhores solu¢des das 30
execucoes.

A partir do pareto combinado, uma unica solugéo € selecionada como resultado
final da iteragdo. Em problemas MO, a escolha de uma solugéo é denominada de tomada de
decisao e incorpora diferentes modelos, técnicas e muitas vezes um especialista no tema
do problema. Neste trabalho, a solu¢do selecionada € aquela que se encontra mais proxima
do centro da curva do pareto. Com a solugao final escolhida, os estados dos reservatorios e
das vazdes defluentes sao transmitidos para a préxima iteragdo como variaveis de entrada
dinamicas.
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6.4.3 Descricdo do sistema de usinas em cascata e suas variaveis para
simulacao

Por falta de acesso aos dados de um sistema real de usinas em cascata, foi criado
um cenario genérico de duas UHE em cascata para a simulagdo. Ambas UHE deste cenario
sao fundamentadas na usina modelada no trabalho de Marcelino (2012) e em dados reais
fornecidos pela empresa concessionaria da usina. A usina abordada por Marcelino (2012)
possui 6 unidades geradoras instaladas, porem sua estrutura hidraulica permite a operacao
de 8 unidades geradoras. O sistema de usinas usado na simulagao € composto de uma
UHE U1 de capacidade maxima de 528 MW com 8 unidades geradoras e outra UHE U2
que esta jusante da U1 com capacidade maxima de 396 MW s e 6 unidades geradoras.

Os reservatérios das duas UHE sao idénticos e possuem o volume maximo de
19528 hm? e o volume minimo de 4250 hm?. O volume inicial para ambos reservatérios é
de 80%, que representa um cenario robusto em que ha uma boa disponibilidade de agua
no reservatério e a altura da queda bruta garante um bom rendimento para as unidades
geradoras.

Como a UHE que esta sendo usada como referéncia nesta simulacao ndo possui
instrumentos para medicao da evaporagao, os termos relativos a evaporacao sao descon-
siderados no balanco hidrico dos reservatérios. Por ndo ter uma outra UHE a jusante de
U1, os termos de vazo defluente (Qt,, s € Qv a) S&0 Nulos para o balanco hidrico de U1.
Ja no balancgo hidrico de U2 considera-se que o tempo td de deslocamento da 4gua entre
Ul e U2 é de 2 horas. A Figura 27 apresenta o diagrama do sistema com as UHE e as
principais vazoes.

Figura 27 — Diagrama do sistema de UHE em cascata usado na simulagéo.

td = 2 horas

Qa1 Qd1 + Qaz de

U1 U2
528 MW 396 MW

Os coeficientes para os polindmios da cota montante e jusante sdo apresentados
na Tabela 9, como os reservatérios das duas UHEs séo iguais, ambas usam dos mesmos
coeficientes. Todas unidades geradoras s&o do mesmo tipo e suas restricdes operativas
sdo as mesmas apresentadas por Marcelino (2012). Os limites operativos das unidades
geradoras sdo: [35—65] MW para a poténcia, [70—140]m?-s~! para a vaz&o. Os coeficientes
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operativos (po;...ps;) das unidades geradoras sdo os mesmos definidos na Tabela 1 da
Subsecao 2.3.2.

Tabela 9 — Coeficientes dos polinémios das cotas montante e jusante.

Cota montante

Qo a1 a2 a3 Qy
5,306+02 6,086_03 —4,846_07 2,206_11 —3,856_16

Cota jusante

bO bl b2 b3 b4
515792 | 1,61e % | —2.55¢ 07 | 2.89¢ 11 | —1,18¢ 1

Fonte: (BRANDAO, 2004)

A partir dos dados de um documento de restrigdes operativas fornecido pela
empresa concessionaria, os limites das vazdes defluentes sdo definidos no intervalo de
[400 — 2500]m3s~1. Apesar de existir um limite maximo para a vazao vertida, optou-se por
usar o mesmo limite maximo da vazao defluete, pois o limite operativo para a vazao vertida
€ superior ao limite da vazao defluente.

Foi fornecida por uma empresa concessionaria uma base de dados contendo
as medicOes de vazdes afluentes e a poténcia gerada por uma UHE, para o periodo de
12/07/2011 até 11/08/2011. A partir dessa base de dados, foram selecionados os dias
26/07/2011 e 27/07/2011 para serem respectivamente as vazdes afluentes para as usinas
U1 e U2. Quanto as demandas de energia, considerou-se os valores referentes ao dia
26/07/2011 para a usina U2 e para a usina U1 foi adicionado 25% sobre os valores de
referéncia, uma vez que U1 possui 8 unidades geradoras.

Os valores das vazdes afluentes sdo apresentados pela Tabela 10. Como a soma
das vazdes afluentes é inferior a soma das vazdes defluentes das UHE, a tendéncia do
nivel médio do sistema é de diminuir ao longo do dia. Porém é importante ressaltar que
usina U1 eleva o nivel do reservatério da usina U2, pois a usina U1 possui um numero
maior de unidades geradoras e sua defluéncia afeta o reservatério de U2. As demandas de
energia sao apresentadas pela Tabela 11.
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Tabela 10 — Vazdes afluentes para a simulagéao.

Vazdes afluentes em m3s—!

Hora U1 U2 \ Hora U1 u2

0 102,83 208,30 | 12 341,35 228,87
1 102,65 289,21 | 13 341,00 114,85
2 103,22 297,96 | 14 340,62 114,86
3 105,00 192,64 | 15 340,30 114,87
4 221,29 201,45 | 16 339,41 114,81
5 223,18 204,59 | 17 227,74 114,80
6 110,80 218,98 | 18 236,17 230,89
7 227,00 227,18 | 19 245,00 229,30
8 114,06 343,05 | 20 253,80 115,34
9 228,11 343,05, 21 376,80 115,33
10 227,75 228,87 | 22 376,81 109,53
11 227,45 235,15 | 23 385,62 223,95

Tabela 11 — Demandas de energia para a simulacao.

Demandas de energia em MW
Hora U1 U2 |Hora U1 U2

0 330 264 | 12 292 234
1 330 264 | 13 300 240
2 330 264 | 14 292 234
3 322 258 | 15 300 240
4 322 258 | 16 292 234
5 330 264 | 17 292 234
6 330 264 | 18 420 336
7 330 264 | 19 437 343
8 300 240 | 20 437 343
9 292 234 | 21 437 343
10 292 234 | 22 437 343
11 292 234 | 23 445 349
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6.4.4 Avaliacao das solugdes para o modelo de cascata

Para o modelo de UHE em cascata, primeiramente sdo avaliadas as solucoes
que os algoritmos fornecem ao longo da simulagdo da operacao das UHE em 24 horas,
conforme elucidado na Subsecao 6.4.2. Os resultados apresentados sao as solugdes que
foram escolhidas ao fim das iteracées da simulacao. Portanto, a qualidade dos resultados
nao necessariamente reflete a capacidade dos algoritmos, ja que as comparacdes sao
feitas com apenas uma solugcéo encontrada por cada algoritmo e n&do com o conjunto de
solucdes do pareto.

A Tabela 12 e a Tabela 13 apresentam os valores das duas fungdes objetivos
das solugdes escolhidas em cada algoritmo e também os valores relativos ao controle
conjunto. Apesar da diferenca percentual do volume dos reservatérios no estado inicial
de 80% e os demais valores encontrados na simulacdo estar na ordem de 1072, esta
pequena diferenca numérica representa milhdes de litros de dgua. Ambas tabelas destacam
as solucdes que dominam o controle conjunto ou sdo dominadas por ele. Ao longo da
simulacdo, a configuragcdo E1V1D1 tem 12 iteracbes em que a sua solugéo escolhida é
inferior ao controle conjunto, sendo assim o algoritmo que é dominado mais vezes. Ja a
configuragdo E2V2D1 € o algoritmo que domina mais vezes o controle conjunto em um total
de 17 iteragdes, além disso nenhuma de suas solugdes é dominada pelo controle conjunto.

Dentre os algoritmos classicos, o SPEA2 tem a segunda maior quantidade de
solugcdes dominadas pelo controle conjunto com 6 solugdes dominadas. O SPEA2 é o
algoritmo com a menor quantidade de solu¢des que dominam o controle conjunto, com um
total de 4 solugdes. Assim como a configuracdo E2V2D1, o NSGA-Il ndo tem nenhuma
solucao dominada pelo controle conjunto e também mantem a segunda maior quantidade
de solugdes que dominam o controle conjunto, com um total de 12 iteragbes com solugdes
superiores ao controle conjunto. A partir da hora 18, h4 um aumento na demanda de
energia para ambas UHE, nestas horas simuladas temos todos os algoritmos sem solu¢des
e a maioria deles dominam o controle conjunto. Com esta avaliagao, verificou-se que é
vantajoso utilizar o modelo de geragao de energia em UHEs em cascata proposto deste
trabalho, sendo possivel tornar o sistema de usinas mais eficiente que o controle conjunto.
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Tabela 12 — Valores das fungdes objetivo das solug¢des escolhidas, no qual:
F, - Eficiéncia energética média do sistema em em MW por m3s~*
F5 - Nivel médio dos reservatérios do sistema em %.

Solugdes com o simbolo f dominam o controle conjunto.
Solugdes com o simbolo || sdo dominadas pelo controle conjunto.

Valores das fungdes objetivo das solugdes escolhidas.

Hora | Fungdo | E1ViD1 | E2v2D1 | SPEA2 | NSGA-ll | Conjunto
0 F 0,468713 10,468734 | | 0,468706 0,468720 0,468729
5 79,994256 | 1179,994256 | (79,994251 | 79,994260 | 79,994255

1 F 0,468679 0,468701 10,468681 0,468704 0,468711
F, 79,986189 79,986204 | |}79,986168 | 79,986201 | 79,986181

2 Fy 10,468691 0,468734 0,468695 10,468710 | 0,468708
I 179,984660 | 79,984871 79,984709 | 1/79,984715 | 79,984703

3 F 0,468274 0,468338 0,468291 0,468313 0,468320
E 79,982646 79,982497 79,982562 79,982571 | 79,982536

4 F 10,468299 | 10,468328 0,468241 10,468321 | 0,468317
F 79,981367 | 1179,981965 | 79,981572 | 179,981552 | 79,981523

5 Fy 10,468685 | 110,468717 0,468660 0,468684 0,468697
F 179,979803 | }79,980358 | 79,980175 | 79,980182 | 79,980139

6 Fy 10,468656 | 10,468716 0,468637 0,468688 0,468692
5 79,977677 | /79,978194 | 79,977883 79,977894 | 79,977851

7 I 10,468668 | 110,468703 0,468638 0,468680 0,468690
F 79,976379 | 179,977637 | 79,976897 | 79,976911 | 79,976862

8 Fy 10,466848 | 110,466889 0,466859 0,466879 0,466881
I 179,976598 | 179,977602 | 79,976966 | 79,976971 | 79,976921

9 F 10,466264 | 10,466282 0,466226 10,466279 | 0,466270
£ 79,977970 | 179,979023 | 79,978339 | 179,978356 | 79,978293

10 F 10,466248 | 110,466298 0,466220 10,466284 | 0,466269
F 79,977737 | 1179,978684 | 79,978072 | 179,978109 | 79,978048

11 Fy 0,466259 0,466267 0,466239 10,466276 | 0,466268
I 79,977733 79,977988 79,977751 | (/79,977758 | 79,977709

12 F 10,466265 | 10,466294 | |0,466230 | 10,466270 | 0,466270
F 79,978304 | 179,978823 | |/79,978353 | 179,978390 | 79,978361

13 Fy 110,466866 0,466867 0,466837 0,466867 0,466883
I 179,977588 | 79,977752 79,977703 79,977716 | 79,977697

14 Fy 10,466246 0,466262 10,466226 0,466283 0,466267
I 179,977169 | 79,977777 | |J79,977270 | 79,977274 | 79,977292

15 F 0,466864 10,466895 | (0,466840 0,466884 0,466881
F 79,976830 | 1/79,977503 | |}79,976719 | 79,976752 | 79,976772

16 Fy 10,466250 | 10,466270 0,466241 0,466286 0,466265
F 79,976304 | 179,977762 | 79,976429 | 79,976308 | 79,976356
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Tabela 13 — Valores das fungdes objetivo das solugdes escolhidas, no qual:

F, - Eficiéncia energética média do sistema em em MW por m3s~

F5 - Nivel médio dos reservatérios do sistema em %.
Solugdes com o simbolo {} dominam o controle conjunto.
Solugdes com o simbolo |} sdo dominadas pelo controle conjunto.

1

Valores das funcgdes objetivo das solugdes escolhidas.

Hora | Fungdo | E1ViD1 | E2v2D1 | SPEA2 | NSGA-ll | Conjunto
17 Fy 0,466225 0,466259 10,466233 0,466280 0,466262
I 79,975091 79,976736 | |179,974983 | 79,975011 | 79,975061

18 F 10,468451 10,468467 0,468467 10,468461 0,468387
E 179,970347 | 79,973476 | 79,970265 | 179,970294 | 79,970287

19 Fy 10,467703 | 10,467775 | 110,467678 | 1/0,467734 | 0,467636
Fy 1179,965208 | 179,973048 | 1)79,965132 | 179,965150 | 79,965083

20 Fy 10,467709 | 10,467755 | 10,467732 | 1/0,467722 | 0,467627
I 179,961549 | 179,972079 | 179,961478 | 1179,961494 | 79,961386

21 F, | 10,467705 | 10,467786 | 10,467712 | 10,467746 | 0,467622
F, |179,959370 | 179,973214 | 79,959305 | 179,959322 | 79,959174

22 Fy 10,467679 | 10,467745 | 10,467700 | 10,467693 | 0,467616
I 1179,957391 | }79,973156 | 179,957079 | 179,957096 | 79,956910

23 Fy 10,467173 | 110,467176 0,467009 10,467124 | 0,467021
I 179,955743 | 179,974000 | 79,955692 | 1}79,955711 | 79,955484
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6.4.5 Avaliacao do desempenho dos algoritmos no modelo de cascata

A segunda avaliacdo para o modelo de cascata compara o desempenho e o
comportamento dos algoritmos durante a simulacdo do modelo. A Figura 28, Figura 29,
Figura 30 e Figura 31 apresentam os paretos combinados de cada hora da simulacao,
incluindo o ponto de referéncia do controle conjunto e a area que delimita a regiao de
solugdes dominadas pelo controle conjunto.

Na primeira hora da simulacao, o pareto combinado da configuracdo E2V2D1 é
o0 mais distante da origem sugerindo que esta configuracao gera melhores solucdes e é
0 Unico que nao possui nenhum ponto dominado pelo controle conjunto. Em seguida o
NSGA-II é o segundo pareto mais distante, com um Unico ponto dominado pelo controle
conjunto. Os paretos do SPEA2 e do E1V1D1 possuem mais pontos dominados pelo
controle conjunto, sendo o SPEA2 o com a maior quantidade. Dentre estes dois algoritmos,
a posigao do pareto do E1V1D1 sugere um melhor desempenho dele em relagdo ao SPEA2.

Desde a hora 1 até a hora 17, os paretos dos algoritmos seguem um padréo: o
pareto da configuragdo E2V2D1 é o mais distante, seguido pelo NSGA-II, depois 0 SPEA2 e
por ultimo a configuragdo E1V1D1. O E1V1D1 é o Unico que permanece com uma parte de
seu pareto dominado durante todas as horas deste intervalo. Ja o E2V2D1 ndo é dominado
pelo controle conjunto em nenhuma hora de toda a simulagdo. O SPEA2 e o NSGA-Il de
forma intermitente sdo dominados pelo controle conjunto, sendo o SPEA2 dominado mais
vezes do que o NSGA-II.

Apés a hora 18, devido ao aumento da demanda de energia nas UHE o espaco
de busca que possui solugdes factiveis é reduzido, com isto os algoritmos tem uma maior
dificuldade em gerar paretos completos. Como consequéncia o tamanho dos paretos
combinados € reduzido drasticamente havendo menos de 6 pontos em todos algoritmos
em todas as horas deste intervalo. Nenhum dos algoritmos gera solu¢des dominadas pelo
controle conjunto. Os pontos encontrados pelo E2V2D1 se mostram mais vantajosos em
relacao aos pontos dos outros algoritmos por manter o nivel dos reservatorios mais alto. Os
outros algoritmos tém niveis de reservatérios semelhantes, havendo uma maior variagao
entre suas eficiéncias energéticas.

Pelo o exposto nos graficos de paretos combinados, a configuracdo E2V2D1
aparenta ter o melhor dentre os algoritmos comparados e a configuracao E1V1D1 o pior
desempenho. Dentre os dois algoritmos classicos, o NSGA-IlI aparenta ter um melhor
desempenho em relacdo ao SPEA2. Ao se comparar estes graficos com a Tabela 12 e a
Tabela 13 das solugdes escolhidas, fica evidente que todos os algoritmos sao capazes de
gerar solugbes que nao sao dominadas pelo controle conjunto e a importancia da tomada
de decisao no pareto combinado.
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Figura 29 — Pareto combinado dos algoritmos no modelo de cascata nas horas 6-11.
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Figura 30 — Pareto combinado dos algoritmos no modelo de cascata nas horas 12-17.
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Figura 31 — Pareto combinado dos algoritmos no modelo de cascata nas horas 18-23.
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A primeira hora da simulagdo é a unica iteragdo em que todos os algoritmos
possuem 0s mesmos estados iniciais e que, portanto, estdo otimizando o modelo em
condicdes idénticas. O grafico boxplot dos hipervolumes dos algoritmos é apresentado pela
Figura 32. A caixa da configuracdao E2V2D1 é a Unica que nao possui intersegbes com as
demais e é também a de menor tamanho e maior hipervolume, logo pode-se afirmar que
esta configuracao gera as melhores solugdes. As caixas dos outros algoritmos possuem
inser¢des entre si, logo ndo possivel diferencia-los por este grafico.

A ANOVA com o p-valor de 1,7829¢~15 confirma que hé diferencas significativas
entre os algoritmos. O teste de Tukey da Figura 33, classifica os algoritmos quanto aos seus
hipervolumes, dando a lideranga para a configuragdo E2V2D1. O NSGA-II tem o segundo
melhor desempenho, enquanto o SPEA2 tem o terceiro e a configuracédo E1V1D1 tem o
pior desempenho.

As analises dos hipervolumes das demais horas da simulacao, sao sintetizadas
na Tabela 14. Os resultados dos hipervolumes, confirmam a analise feita com os paretos
combinados. A configuragdo E2V2D1 tem os maiores hipervolumes em todas as horas
simuladas. O NSGA-Il tem a segunda melhor performance, estando empatado com o
SPEA2 nas horas 7 e 8. A configuracdo E1V1D1 tem os piores hipervolumes durante toda
a simulacao, exceto para a primeira hora.

Figura 32 — Boxplot dos hipervolumes dos trés algoritmos no modelo de cascata para a
primeira hora de simulag&o.
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Figura 33 — Teste de Tukey dos hipervolumes dos trés algoritmos no modelo de cascata
para a primeira hora de simulacao.

Tabela 14 — Anélise dos hipervolumes dos algoritmos no modelo de cascata.

Tukey Hipervolume Hora 0

T

SPEA2

NSGA-II -

T

E1ViD1

T

E2Vv2D1

1

1 1 1

o ]

1

13.1796

13.1798

13.18 13.1802  13.1804
Hipervolume

13.1806

Classificacao Tukey

13.1808

Hora | P-valor ANOVA 1° 20 3° 4°
0 1,7829¢1° E2V2D1 NSGA-II E1ViD1 | SPEA2
1 1,5665e~ 17 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
2 1,8762¢716 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
3 2,1249¢18 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
4 3,8165¢71° E2Vv2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
5 4,8913e~ 11 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
6 1,4564¢~13 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
7 2,1125¢~8 E2V2D1 | NSGA-Il SPEA2 | E1V1D1 —
8 2,3365¢~7 E2v2D1 | NSGA-Il SPEA2 | E1V1D1 —
9 1,6233e~10 E2Vv2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
10 3,2343¢712 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
11 2,7785e~13 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
12 2,6663e~ 14 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
13 4,2678¢~14 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
14 4,3698¢13 E2VvV2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
15 3,2253e8 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
16 1,7441e° E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
17 3,1114¢e~? E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
18 1,7866e~ 19 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
19 1,1122¢~19 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
20 1,3356e~18 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
21 1,8897e~19 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
22 1,2251e718 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
23 1,2512¢~19 E2V2D1 NSGA-II SPEA2 | E1V1D1
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6.4.6 Consideracgdes finais

Os obijetivos do experimento 3 compreendiam avaliar o desempenho do MESH
em problemas reais e validar se o uso do modelo proposto de geracao de energia elétrica
com UHEs em cascata € vantajoso. Para o0 modelo proposto foi elaborado uma estrutura
para simular a operacao de um sistema de UHEs em cascata por 24 horas e baseado em
dados reais de uma UHEs criou-se um cenario genérico com duas usinas. Além do modelo
proposto neste trabalho, o modelo de Marcelino et al. (2015) foi utilizado para avaliar os
algoritmos. No primeiro modelo avaliado, os paretos combinado dos algoritmos quase se
coincidem, sendo a principal diferenca na extensao deles, em que as configuracées do
MESH possuem paretos mais longos, sendo o da configuracdo E1V1D1 mais espargo. A
analise estatistica dos hipervolumes mostra que ambas configuracées do MESH geram
solucdes melhores do que as do NSGA-Il e SPEA2.

Ao comparar os paretos combinados das horas simuladas do modelo proposto
neste trabalho com a tabela de solugdes escolhidas, fica evidente que € necessario uma
nova estratégia para a tomada de decisdo, com o objetivo de se evitar que solugdes
dominadas pelo controle conjunto sejam escolhidas. Os graficos dos paretos combinados
demonstram que o modelo proposto se torna de otimizacao mais dificil, gquando a demanda
de energia sobre as UHE é incrementada.

Avaliando as duas funcdes objetivo das solu¢des dos algoritmos, pode ser afir-
mado que o uso do modelo é capaz de tornar o sistema das usinas em cascata mais
eficiente tanto na geragao de energia, quanto no nivel médio dos reservatorios. Este experi-
mento mostrou que as configuragées do MESH sao sensiveis ao problema a ser otimizado,
pois diferente do que foi visto nas fungdes ZDT e no primeiro modelo avaliado, apenas a
configuragdao E2V2D1 teve um desempenho superior aos algoritmos SPEA2 e NSGA-II no
modelo com UHE em cascata.
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7 Conclusao e trabalhos futuros

7.1 Conclusao

Neste trabalho foi desenvolvido um novo algoritmo MO hibrido denominado MESH,
que se fundamenta no funcionamento do algoritmo mono-objetivo hibrido C-DEEPSO. Uma
revisao bibliografica foi realizada para identificar diferentes estratégias de algoritmos MO
hibridos similares ao C-DEEPSO e de abordagens MO para os algoritmos DE e PSO. A
partir desta revisédo incorporou-se diferentes operadores e técnicas ao funcionamento do
C-DEEPSO para a criagdo do algoritmo MESH.

O usuario do MESH necessita definir parametros para dois operadores. O operador
de escolha do guia de enxame do MESH permite duas opgbes: uma no qual o guia é uma
particula pertencente a memoaria e outra € se baseia na fronteira seguinte a fronteira da
particula. No operador de mutacgao diferencial é necessario definir dois parametros: um
para definir a origem do grupo para a amostragem dos vetores e outro para qual estratégia
evolutiva do DE sera aplicada. Na amostragem dos vetores, as possiveis opgbes sao:
populacdo, memaria ou combinagao da populacdo e memoaria. E cinco estratégias evolutivas
do DE foram implementadas neste trabalho. No total ha 30 possiveis configuracbes para o
uso do MESH.

As 30 configuracbes do MESH foram avaliadas nas fun¢des benchmark ZDTS3,
ZDT4 e ZDT6 no experimento 1 deste trabalho, com o objetivo de se identificar duas
melhores configuracdes para serem utilizadas nos experimentos seguintes. Na funcdo ZDT6
cinco configuragcdes se mostraram equivalentes, as fungdes ZDT4 e ZDT3 tiveram duas
configuragbes com desempenhos equivalentes em suas respectivas fungdes. Por estar
presente dentre as melhores configuracdes na funcao ZDT6 e ZDT4 ao mesmo tempo, a
configuracdo E1V1D1 foi a primeira escolha. Ja a segunda escolha foi a E2V2D1 por ser
aquela com maior diferenca em relagao as outras opgoes.

No segundo experimento, as duas configuracdes escolhidas do MESH foram
avaliadas e comparadas com os dois algoritmos MO classicos NSGA-Il e SPEA2, nas
fungdes benchmark ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4 e ZDT6. O MESH gerou melhores solugdes
que o NSGA-Il e o SPEA2 em trés das cinco fungdes ZDT, contudo deve-se ressaltar que na
ZDT2 na maioria dos casos, 0 MESH nao foi capaz de gerar um pareto completo, estando
preso a um ponto do pareto étimo. Nas outras duas fung¢des ZDT, o MESH e o NSGA-II
geram paretos sobre o pareto 6timo, contudo o MESH é rapido computacionalmente. Com
isto considera-se que o MESH tem um desempenho superior aos dois algoritmos nas
fungdes ZDT.



Capitulo 7. Conclus&o e trabalhos futuros 86

Neste trabalho também foi proposto um novo modelo matematico para a geragao
de energia com UHE em cascata. O modelo proposto aprimora o modelo mono-objetivo
de despacho elétrico em uma UHE de Marcelino (2012) e Marcelino (2017), adicionando o
balanco hidrico as usinas e tornando a altura da queda bruta uma variavel dependente do
sistema em vez de um parametro de entrada do modelo. O balango hidrico permite acoplar
o funcionamento das usinas em cascata e torna o modelo um sistema dinamico, no qual é
necessario incluir um estado inicial do sistema. Para utilizar o modelo proposto como estudo
de caso na avaliacdo do desempenho do MESH em problemas reais, 0 modelo possui uma
segunda fungéo objetiva que visa maximizar o nivel médio dos reservatérios do sistema de
UHEs.

Para avaliar o modelo proposto, elaborou-se uma estrutura para simulagao de
24 horas de operagao de duas UHEs em cascata. Em cada iteragdo da simulagao, 30
execugoes de um algoritmo otimizam a operacédo de uma hora da simulagao, os paretos
das execucbes sao combinados e gera-se um pareto combinado das 30 execugdes. Uma
solucao do pareto combinado é escolhida para que seu estado final seja o estado inicial da
iteracdo seguinte da simulagao. Os dados de entrada para simulagao foram baseados em
dados reais de uma UHE brasileira.

O terceiro experimento deste trabalho avaliou 0 desempenho do MESH em dois
modelos de geracao de energia de UHEs comparando-o com os algoritmos SPEA2 e
NSGA-II. Em ambos modelos a configuragcao E2V2D1 do MESH demonstrou ser capaz de
gerar melhores solugdes que os algoritmos NSGA-II, SPEA2. A configuragdo E1V1D1, esta
configuracao por sua vez teve o pior desempenho com o modelo proposto. Nas avaliagées
com problemas reais, ficou evidente que o desempenho do MESH é sensivel a combinacao
de sua configuragao e do tipo de problema a ser otimizado.

O terceiro experimento também evidenciou que assim como no modelo de despa-
cho elétrico de Marcelino (2012) e Marcelino (2017), o uso modelo de UHEs em cascata
deste trabalho é vantajoso em relagao ao controle conjunto, tanto para o objetivo de eficién-
cia energética média, quanto para o objetivo do nivel médio dos reservatérios. O objetivo
geral deste trabalho é contribuir para a area de computagao evolutiva, com um novo al-
goritmo MO hibrido e para o setor de geragao de energia elétrica com um modelo de
geracao de energia de UHEs em cascata. Conforme exposto neste trabalho, considera-se
que objetivo do mesmo foi cumprido, pelo desenvolvimento do algoritmo MESH e o modelo
de geracgao energia com UHEs de cascata apresentado.

7.2 Trabalhos futuros

Como possiveis trabalhos futuros, sugere-se as seguintes direcoes:

e A avaliacao completa das configuracdes do algoritmo MESH em outros problemas
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reais e de benchmark. Apenas duas configuragdes foram avaliadas em problemas
reais e ficou evidente que o desempenho do algoritmo é sensivel a combinacao de
configuracdo e problema a ser otimizado, uma avaliagdo completa poderia esclarecer
as vantagens de cada configuracao;

e Aprimoramento do algoritmo MESH pela incorporacao de operadores e técnicas de
outros algoritmos;

e Comparar o desempenho do MESH com outros algoritmos MO hibridos;

e Propor novas estratégias para a tomada de decisao de forma a evitar que solucdes
inferiores ao controle conjunto sejam selecionadas no modelo proposto;

e Reavaliar a otimizagdo do modelo de cascata proposto com demandas altas sobre as
UHE e com maior tempo computacional para os algoritmos;

e Otimizar o modelo de cascata proposto com algoritmos evolutivos adaptados para a
otimizagao dinamica;

e Incorporar perdas mecanicas e elétricas ao modelo proposto;

e Aplicar o modelo proposto em um cenario real;

e Simular o modelo proposto com as vazdes vertidas dos reservatérios como variaveis
de decisao. As vazdes vertidas tém efeitos principalmente sobre o0 segundo objetivo e
em um cenario em que ha UHEs do tipo fio d’agua;

e Otimizar as usinas do modelo proposto de forma independente. Neste trabalho, as
variaveis de decisdo incorporam as vazdes turbinadas de todas as usinas em um
mesmo vetor a ser otimizado. Ao separar as vazdes de cada usina em otimizacoes
independentes, é possivel que cada otimizagao seja de resolugdo mais facil, havendo
assim uma troca no custo computacional para resolver o modelo por solugdes de
maior qualidade;

e Avaliar se é vantajoso aplicar a demanda de energia sobre o sistema de UHE como
um todo em substituicdo de se aplicar as demandas de forma individual para cada
UHE do sistema. Aplicar a demanda de energia sobre o sistema, permite uma maior
flexibilidade na escolha dos despachos de energia nas UHE.
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