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AREA: 3. PESQUISA OPERACIONAL. _ )
SUBAREA: 3.1 MODELAGEM, SIMULAGAO E OTIMIZAGAO

RESUMO: O DESPACHO ECONOMICO E FUNDAMENTAL PARA A OPERACAO
EFICIENTE DE SISTEMAS DE GERACAO DE ENERGIA. ESTE PROBLEMA TEM A
PRESENCA DE MULTIPLOS MINIMOS LOCAIS E PODE SER CARACTERIZADO POR
UMA FUNCAO OBJETIVO NAO DERIVAVEL, O QUE TORNA SUA RESOLUCAO
DESAFIADORA. ALGORITMOS BASEADOS EM HEURISTICAS TEM SE MOSTRADO
EFICAZES DEVIDO A SUA CAPACIDADE DE LIDAR COM ESSAS COMPLEXIDADES.
ENTRE ESSES ALGORITMOS, O PARTICLE SWARM OPTIMIZATION (PSO) SE DESTACA
POR SUA SIMPLICIDADE E EFICIENCIA COMPUTACIONAL. NO ENTANTO, O PSO
SOFRE DE PROBLEMAS COMO A POSSIBILIDADE DE NAO CONVERGENCIA E A
INCAPACIDADE DE ESCAPAR DE MINIMOS LOCAIS. VAN DEN BERGH E
ENGELBRECHT (2010) PROPUSERAM UMA SOLUCAO, QUE ABORDA O CONCEITO DE
INTRODUZIR PARTICULAS ALEATORIAS PARA O ENXAME, PARA TER UM
ALGORITMO DE BUSCA GLOBAL. ESSE ALGORITMO FOI CHAMADO DE
RANDOMISED PARTICLE SWARM OPTIMIZER (RPSO), ENTRETANTO ESSE
ALGORITMO AINDA ENFRENTA DESAFIOS RELACIONADOS A TAXA DE
CONVERGENCIA. POR OUTRO LADO, O COMPREHENSIVE LEARNING PARTICLE
SWARM OPTIMIZER (CLPSO) TEM MOSTRADO OTIMOS RESULTADOS, MAS NAO FOI
ENCONTRADA NENHUMA PROVA DE CONVERGENCIA. NESTE TRABALHO,
APRESENTAMOS UMA SOLUCAO HIBRIDA QUE COMBINA OS PONTOS FORTES DO
CLPSO E DO RPSO, POIS ASSIM TEMOS UM METODO COM OTIMOS RESULTADOS
PARA O DESPACHO ECONOMICO E QUE TEM GARANTIA DE CONVERGENCIA.
PALAVRAS-CHAVES: DESPACHO ECONOMICO; OTIMIZACAO; PARTICLE
SWARM OPTIMIZATION (PSO); CONVERGENCIA.
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1. INTRODUCAO

O problema de despacho econdmico é crucial para a operacdo eficiente de sistemas de
geracdo de energia elétrica, pois visa minimizar os custos de producdo de energia enquanto
satisfaz as restricbes operacionais e de demanda. A importancia deste problema reside na
necessidade de fornecer energia de maneira econémica, reduzindo os custos operacionais e,
consequentemente, 0s custos para os consumidores finais. No entanto, a complexidade do
problema aumenta devido a presenca de multiplos étimos, decorrentes da complexidade da
funcdo objetivo que inclui termos senoidais, 0 que também inviabiliza o uso de métodos

tradicionais de otimizacdo que dependem de derivadas.

Algoritmos de otimizacdo tém se mostrado ferramentas poderosas na resolucdo do
problema de despacho econdmico, especialmente aqueles baseados em heuristicas. Esses
algoritmos sdo valiosos por sua capacidade de lidar com os multiplos 6timos e a nédo
diferenciabilidade da funcéo objetivo. As heuristicas, em particular, oferecem uma abordagem
pratica para encontrar solugdes de boa qualidade em tempo razoavel, sem a necessidade de

derivadas ou gradientes.

Entre as diversas heuristicas disponiveis, o Particle Swarm Optimization (PSO) se destaca
por sua simplicidade e eficiéncia computacional. O PSO simula o comportamento social de um
grupo de particulas que se movem pelo espaco de busca em direcdo as melhores solucdes
conhecidas. A simplicidade de implementacdo e a capacidade de convergir rapidamente para
solugdes de alta qualidade tornam o PSO uma escolha popular para problemas de otimizagéo,

incluindo o despacho econémico.

Apesar de suas vantagens, o PSO sofre de problemas significativos, como a possibilidade
de ndo convergéncia para o 6timo global e a incapacidade de escapar de minimos locais. Essas
limitacOes ocorrem porque, apés varias iteracoes, as particulas tendem a se agrupar em torno
de solugdes locais, perdendo a capacidade de explorar novas regides do espaco de busca. 1sso
pode resultar em solugdes que ndo sdo as melhores possiveis, especialmente em problemas com

multiplos minimos locais.

Para mitigar esses problemas, Van den Bergh e Engelbrecht (2010) propuseram o
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Randomised Particle Swarm Optimizer (RPSO), que introduz particulas aleatérias no enxame
para manter a diversidade e promover uma busca global mais eficaz. Embora essa abordagem
melhore a capacidade do algoritmo de evitar minimos locais, ela ainda enfrenta desafios
relacionados a taxa de convergéncia. Em outras palavras, a inclusdo de particulas aleatorias
garante a convergéncia do problema, mas néo se sabe, em termos praticos, quanto tempo levara

para convergir.

Outra abordagem para 0 PSO é o Comprehensive Learning Particle Swarm Optimizer
(CLPSO), que permite maior troca de informacfes entre as particulas. No CLPSO, cada
particula aprende a partir de outras particulas, o que aumenta a diversidade do enxame e
melhora a exploracdo. Pavan (2023) observou que o CLPSO apresenta resultados muito
promissores para o despacho econdmico, sendo significativamente melhor que o PSO, ao
remover o global best da equacdo e permitir que as particulas aprendam umas com as outras.
No entanto, nada foi encontrado sobre a prova de convergéncia deste método.

Neste trabalho, apresentamos uma solu¢édo hibrida que combina os pontos fortes do CLPSO
e do RPSO para resolver o problema de despacho econémico. Ao combinar essas estratégias,
buscamos alcancar um método que ndo apenas produza 6timos resultados para o despacho

econdmico, mas que também tenha prova de convergéncia.
2. MODELO DE DESPACHO ECONOMICO

O Problema de Despacho Econémico (PDE) é amplamente investigado e consiste em
determinar o despacho 6timo de poténcia ativa P; de cada unidade geradora i, buscando
minimizar o custo total de producéo, de tal forma que as poténcias geradas estejam dentro dos
limites minimo e maximo operacionais de cada unidade geradora dados por P,"™ e p,™%*

respectivamente, a fim de suprir uma determinada demanda D.

Na formulacéo classica, 0 PDE é modelado como um problema de otimiza¢do com funcédo
objetivo convexa e quadratica. Assim, tem-se que o PDE classico € descrito pelo seguinte

modelo:
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ne

min Z[aiPiz + biPi + Ci]

i=1
sujeito a:

ng _ min max : __
Zi 1Pi—D, Pi < Pi SPL ,l—1,...1’lG.

em que ng é aquantidade de geradores do sistema, D é a demanda a ser atendida, P; é a poténcia

ativa gerada pelo gerador i e a;, b; e c; sdo os coeficientes da funcdo de custo do gerador i,

cujos limites da capacidade de geracdo sdo dados por P,"™™ e P,"%* nessa ordem.

Para tornar o modelo mais realista, & necessario considerar fatores adicionais que afetam
0s custos de producédo. Nos geradores termelétricos, por exemplo, existem vélvulas de admissao
de calor cuja abertura parcial provoca perdas de energia através da passagem de vapor,
aumentando os custos de producdo. Quanto mais estrangulado o vapor, isto €, quanto menor a
abertura da valvula, menor o rendimento da mesma. Para melhorar o rendimento global, o vapor
é controlado por multiplas valvulas parciais. Portanto, no momento de abertura de cada uma
dessas valvulas parciais ha uma alteracdo na curva de rendimento global e, por conseguinte, na
curva de custos. Este fendbmeno é chamado de efeito de ponto de carregamento de valvula, e

sua insercdo no problema de PDE resulta no problema de despacho denominado PDEPV.

Na formulacdo do modelo de PDEPV, temos as mesmas restri¢cdes do problema de PDE

classico, porém sua funcdo objetivo possui um termo que corresponde ao modulo de uma
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senoide, que representa os pontos de carregamento de valvula. Assim, tem-se que o PDEPV ¢

descrito pelo modelo

ng
min Z[aiPiz + biPi + Ci + |eisen(fi(Pl-mi" - Pl))l]
i=1
S.a:
Y P,=D, P < P, <P™¥i=1,..ng

emque a;, b; , ¢;, e; € f; sdo os coeficientes da curva de custo de combustivel do gerador i. Para

a resolucdo do problema neste artigo, serd adotado o modelo PDEPV em vez do PDE cléssico.
3. DESCRICAO DOS ALGORITMOS.

3.1 Particle Swarm Optimization (PSO)

O PSO é um algoritmo de otimizacdo bioinspirado no comportamento coletivo de
organismos, como bandos de péssaros em busca de alimento. Cada passaro voa por uma parte
diferente do espaco, representando possiveis solucGes para um problema de otimizacdo.
Inicialmente, os movimentos dos passaros sdo aleatdrios. No entanto, ao longo do tempo, cada
passaro ajusta sua trajetoria baseada em seu momento (w), sua propria experiéncia (o melhor
local que encontrou até agora, chamado de personal best (pbest)) e na experiéncia coletiva do
enxame (o melhor local encontrado por qualquer passaro, chamado de global best (gbest)). Esse

comportamento permite que 0 enxame como um todo convirja para uma solucéo étima.

Desde sua introducdo por Kennedy e Eberhart (1995), o PSO tem sido amplamente
utilizado em diversos campos devido a sua simplicidade e eficiéncia. Nesse algoritmo as
particulas se movem em um espaco de busca n-dimensional, ajustando suas posi¢des com base

na melhor solugéo pessoal e na melhor solugéo global encontradas:

Ajuste de velocidade:
Vijerr = WV + CiT1je Vije = Xije) + Colojey”;  — Xije 1)
Ajuste de posicéo:
Xije+1 = Xijt T Vijt+1r (2)
parai,j €Z, 1<i <hel<j <n.Aqui,héonumero total de particulas, n é a dimenséo

do problema, cye ¢, sdo parAmetras, ry;, e r,;.sdo coeficientes estocAsticos sorteados da
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distribuicao uniforme U(0,1), x;; . e vy, sd0 a posicao e a velocidade da particula i no tempo't,
Yije €y";, € amelhor solugdo pessoal (pbest) & a melhor posicéo global até o momento (gbest)

e w € 0 peso da inércia.

Quando adotamos peso de inércia com decrescimento linear (com valores de w™* e

™) os resultados tem se mostrado melhores, sendo assim, adotamos um w que é atualizado

@max_ ymin

iterativamente, ou seja, w(k) = 0™ — |

gmax

3.2 Randomized Particle Swarm Optimization (RPSO)

O RPSO ¢é uma variante do PSO que introduz particulas aleat6rias no enxame para evitar a
convergéncia prematura a minimos locais. A cada iteracdo, no minimo uma particula é

reinicializada aleatoriamente, garantindo uma melhor cobertura do espaco de busca.

O ndmero exato de particulas a ser reinicializadas vai ser sorteado a cada iteracdo e é
controlado pelo srand (que é sorteado entre poslA (parametro definido pelo usuario) e o numero
total de particulas (nP). Por exemplo, se poslA for definido como 19 e nP como 475, isso
significa que a cada iteragdo um numero aleatorio entre 19 e 475 serd sorteado para determinar
guando uma particula sera reinicializada aleatoriamente. Se o nimero sorteado for 30, entdo
todas as posi¢6es multiplas de 30 serdo reinicializadas, ou seja, redefinimos a posi¢do de uma
particula especifica apenas a cada srand (30) posic¢des, permitindo que a particula explore mais
a regido. Durante cada iteracdo, pelo menos uma particula assume uma posicao aleatdria no
espaco de busca. Essa abordagem permite uma exploracdo mais ampla do espago de busca,
aumentando as chances de escapar de minimos locais. As equacdes de ajuste de posicao e

velocidade se mantém a mesma.
3.3 Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization (CLPSO)

Sabe-se que a componente social apresenta um grande impacto no fendémeno de
convergéncia prematura do algoritmo, pois as particulas do enxame tendem a convergir

facilmente para a posicdo gbest. O CLSPO aplica a aprendizagem abrangente periodicamente
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e isso faz com que as particulas ajustem sua velocidade e posicdo baseando-se em uma memdaria

compartilhada (atualizada com base no sucesso de outras particulas).

Nessa estratégia, as particulas aprendem utilizando informagdo da p;best de outras
particulas, tornando-as mais aptas a escaparem de possiveis minimos locais do problema. Na
variante CLPSO, a atualizagdo das posi¢des das particulas é realizada utilizando a equagéo (2).
No entanto, a equacdo para o célculo da velocidade (1) é modificada para

Ajuste de velocidade:

Vijeer = OV + 7y (MYije — Xije) (3)

Comparando-se as equacOes de velocidade (1) e (3) dos algoritmos PSO e CLPSO,
verifica-se que o ghest é excluido da equagdo de atualizacdo da velocidade e modifica-se o
pbest y;; . através da alteracdo da memoria individual de cada particula para my;; . Aqui,
my;j: € RE*J & constituida pelas memorias individuais modificadas my;; . de cada particula
do enxame.

Inicialmente, verifica-se a quantas iteracOes a particula esta sem obter progresso na
otimizacdo de sua funcdo objetivo (gap;), ou seja, se a funcdo objetivo melhorar, o gap; é
zerado; caso contrario, incrementa-se gap; em 1. Caso 0 gap; da particula i seja maior ou
igual a r92P (parametro definido pelo usuario) a particula é entdo selecionada para passar pelo
processo de aprendizagem abrangente e seu gap; € zerado.

Se for selecionada, para cada uma das dimensdes que compdem a particula, sorteia-se
um namero aleatério proveniente de U (0,1) e verifica-se se este é inferior ou igual a uma
probabilidade de troca PT (pardmetro definido pelo usuério). Em caso positivo, duas outras
memorias individuais das particulas do enxame sdo selecionadas aleatoriamente. Em seguida,
compara-se qual destas particulas sorteadas possui a melhor avaliacdo da funcdo objetivo do
problema. A particula sob o processo de aprendizado ird, entdo, receber a informacéo da
respectiva dimensdo da memdria individual da particula com a melhor avaliacdo. Em caso
negativo, a memdria modificada da particula recebera, nesta dimensao, o proprio valor de sua
memo©ria individual original.

Uma vez executado este processo para todas as dimensdes da particula, verifica-se se a
memoria modificada resultante é igual a sua prépria memoria original. Caso seja, sorteia-se
novamente outra memdria individual dentre as particulas do enxame e uma dimenséo,
atribuindo-se, entdo, o novo valor a memoria modificada. O CLPSO modifica o PSO para evitar

a convergéncia prematura substituindo a dependéncia da melhor posicéo global (gbest) por uma
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aprendizagem abrangente das melhores posic¢6es individuais (pbest) de outras particulas. Esse
método melhora a exploracdo do espaco de busca e evita que todas as particulas convirjam

prematuramente para o gbest.
3.4 Randomized Particle Comprehensive Learning Swarm Optimization (RPCLPSO)

Neste trabalho, propde-se 0 RPCLPSO, o qual € uma variante hibrida do PSO que combina
as estratégias do RPSO e do CLPSO para melhorar a capacidade do algoritmo de evitar a
convergéncia prematura e explorar de forma mais eficiente o espaco de busca. Essa variante
hibrida adota a estratégia do RPSO, onde particulas sdo reinicializadas aleatoriamente a cada
iteracdo, e incorpora a estratégia de aprendizado abrangente do CLPSO.

A reinicializacdo aleatéria proporciona uma cobertura ampla do espaco de busca, que
garante que o método converge, enquanto o aprendizado abrangente permite que as particulas
adaptem suas estratégias com base nas melhores experiéncias do enxame, que garante 6timos
resultados. Essa combinagdo resulta em um método hibrido que tem garantia de convergéncia

e 6timos resultados.

4. ANALISE TEORICA DOS ALGORITMOS

Para que algoritmos de busca aleatoria, como o PSO e suas variantes, garantam a
convergéncia ao 6timo global, certas hipoteses devem ser satisfeitas. Essas condi¢fes sdo
essenciais para assegurar que o algoritmo explore eficientemente o espago de busca e convirja
para a solucdo 6tima. Baseado no trabalho de Solis e Wets (1981) as seguintes hipéteses, (H1)
e (H2) que serdo discutidas a seguir, sdo fundamentais para a convergéncia de algoritmos de

busca global.

Seja o problema de minimizar uma funcgéo f: k™ — R em um subconjunto S € R™ (espaco
de busca). O objetivo é encontrar um ponto x* € S que minimize f em S. A busca é guiada por
um processo aleatorio simples, atualizando posigdes com base em pontos aleatérios & e uma
aplicacdo D, que sugere novas posi¢cdes que ndo sdo piores que as atuais. A funcdo de
atualizacdo do algoritmo deve garantir que a nova posi¢do gerada por uma particula, D(X,§),

tenha um valor de funcdo objetivo ndo pior que o da posicdo atual, x. Formalmente,

Hipotese 1 (H1): Condigéo de Melhoria
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f(D(x, §)) <f(x) ese & € S, f(D(x, &)) < {(§).

Isso implica que cada nova posi¢do deve proporcionar uma melhoria ou, no minimo, nao
piorar a solugdo atual. A sequéncia aleatoria {x,}*,_, € gerada pelo algoritmo, onde
X representa a posi¢do de uma particula no passo k. A convergéncia € alcangada se a sequéncia
f (xx)*,_, € monotona (ndo crescente) e converge para o infimo (maior das cotas inferiores)

defemS.

Outra hipotese importante € a cobertura adequada do espacgo de busca, que nos diz que a
probabilidade de x;, ndo atingir um determinado subconjunto mensuravel A de S com medida
de Lebesgue positiva (“podendo ser area ou volume”) repetidamente deve ser zero. Em outras

palavras, sendo uy(A): = P(x; € A)temos:

Hipotese 2 (H2): Cobertura Adequada

[0e]

[ [a-mcan=o.

k=0

Isso assegura que, com o tempo, todas as regides do espaco de busca serdo exploradas,
prevenindo a possibilidade de o algoritmo ignorar sistematicamente regifes potencialmente

Otimas.

Se as hipoteses (H1) e (H2) séo satisfeitas, podemos garantir que a sequéncia gerada pelo

algoritmo ird, com probabilidade 1, convergir para a regido de otimalidade:

limP(x € R) =1,

ondeR,={x € S/ f(x) < Y + €},com sendo o infimo essencial de fem S, e e> 0.

As hipoteses apresentadas fornecem uma base tedrica solida para o desenvolvimento e a
analise de algoritmos de busca aleatoria, incluindo o PSO e suas variantes. Essas condi¢des
ajudam a garantir que o algoritmo explore o espaco de busca de forma eficiente e que seja capaz

de escapar de minimos locais e convergir para a solucdo global ou uma regido aceitavel.

O PSO satisfaz a condi¢do de melhoria (H1), pois a melhor posicao global é sempre

mantida, garantindo melhorias progressivas. No entanto, o0 PSO ndo satisfaz a hipotese de
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cobertura adequada (H2). As andlises ja feitas na literatura, por exemplo, Clerc and Kennedy
(2002), sugerem que as particulas no PSO convergem para um ponto, que é uma combinacéo

linear do gbest (y*) com o pbest (y):

c2
cl+c2

(1- )y + y*,onde a € [0,1].

No entanto, a otimalidade desse ponto de convergéncia ndo pode ser garantida, indicando
uma limitacdo do algoritmo PSO original. Por exemplo, considere o problema de otimizacéo
de minimizar a funcéo objetivo f (x, y) = (x — 3)? + (y — 3)? que seréa resolvido utilizando o
Algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO). Seja fator de inércia (w): 0.5 e
coeficientes cognitivo (c; ) e social (c, ): ambos 2. Suponha que se utilizem duas particulas com
0s seguintes parametros (velocidade inicial, posicdo atual e personal best, respectivamente)

iniciais:

e Particula 1 (gbest): v; = (0, 1), x,= (1, 2) e y,= (1, 3).
e Particula2: v, =(0, 2), x,=(1,4) e y, = (1, 5).

Para a particula 1, temos o seguinte calculo da nova velocidade (seja r;, =1, =1 para

simplificar)
v, =05-(0,1)+2-1-((1,3)—(1,2))+2.-1-((1,3)— (1, 2)) = (0, 4.5).
E com isso, sua nova posicdo serd x;= (1, 2) + (0, 4.5) = (1, 6.5).

Para a particula 2, temos o seguinte célculo da nova velocidade:
v,=05-(0,2) +2.1-((1,5) = (1,4) +2.-1 - ((1,3)— (1, 4)) = (0, 1).
E com isso, sua nova posicgdo serd x, = (1, 4) + (0, 1) = (1, 5).

Nessa iteracdo, observa-se que as novas posi¢cdes estdo no eixo x=1. Isso é valido para
qualquer iteracdo, ou seja, as particulas permanecem confinadas ao longo do eixo x=1,
movendo-se apenas verticalmente e nunca saindo dessa trajetoria. Sendo assim, elas nunca

poder&o encontrar o valor 6timo desse problema, que é o ponto (3, 3).
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FIGURA 1 - llustragéo do exemplo de estagnagao.
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Fonte: Autoria propria.

Este exemplo ilustra um caso de estagnacdo, onde as particulas ndo conseguem encontrar
o0 6timo global da fungdo objetivo. As particulas se movem apenas na dire¢éo de seus melhores
valores locais e globais conhecidos, mas, devido a configuracdo dos parametros e das posi¢des
iniciais, podem ndo explorar suficientemente o espaco de busca, ou seja, para o PSO original,
existe uma probabilidade positiva de ndo encontrar o 6timo do problema. Este exemplo destaca
a importancia de ajustar corretamente os parametros do PSO e considerar estratégias adicionais
para evitar a estagnacao.

O defeito do algoritmo PSO basico € que existem estados iniciais nos quais o algoritmo
PSO original pode comecar e que levardo a um estado estagnado em um numero finito de
passos. Para que o PSO satisfaca as condi¢es necessarias para a convergéncia, o algoritmo
deve gerar uma sequéncia de solucBes que devem cobrir adequadamente o espago de busca
(Hipétese (H2)).

Para construir um algoritmo de busca global baseado em PSO, satisfazendo a condigéo
(H2), é suficiente adicionar particulas aleatorias ao enxame. No método RPSO, isso é alcangado
reiniciando a posi¢do de pelo menos uma particula, fazendo com que ela se torne uma particula
aleatdria a0 mover sua posicao para um local aleatdrio no espago de busca. A melhor posicao
global continua sendo mantida, portanto, o RPSO claramente satisfaz (H1). Durante cada

iteracdo, pelo menos uma particula assume uma posi¢do aleatéria no espago de busca,
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garantindo uma cobertura adequada do espaco de busca e satisfazendo (H2), caracterizando-o

como um algoritmo de busca global.

O CLPSO mostra resultados muito bons na prética, ajustando as posi¢des das particulas
com base nas melhores posicdes individuais de outras particulas. Seguindo a logica de testar as
hipéteses, tudo indica que o0 CLPSO néo satisfaz (H2), o que sugere que ele pode ndo convergir
ao 6timo global de maneira garantida. Diante disso, 0 RPCLPSO foi criado para combinar as
vantagens do RPSO e do CLPSO. Ele utiliza a estratégia de reinicializagdo aleatoria do RPSO
para satisfazer (H2), garantindo a convergéncia global, e incorpora o aprendizado abrangente
do CLPSO, que tem mostrado bons resultados na pratica. Embora o RPCLPSO garanta a
convergéncia ao 6timo global, o problema é que a taxa de convergéncia ndo € definida. Ndo ha
uma medida clara de quanto tempo levara para alcangar a convergéncia, 0 que é um aspecto

critico a ser investigado em estudos futuros.

A combinacdo das hipdteses (H1) e (H2) é essencial para garantir que um algoritmo de
busca aleatdria convirja para a solucdo 6tima global. Enquanto o RPSO satisfaz ambas as
hipdteses e oferece garantias tedricas de convergéncia, o CLPSO, embora eficaz na pratica, ndo
possui uma prova formal de convergéncia conhecida. A criagdo do RPCLPSO representa um
esforco para unir a eficacia pratica do CLPSO com as garantias tedricas do RPSO,
proporcionando um algoritmo hibrido com potencial para melhor desempenho. No entanto, a

taxa de convergéncia do RPCLPSO permanece uma area de pesquisa em aberto.
5. RESULTADOS

Os experimentos foram realizados em um conjunto de problemas de despacho econdmico
PDEPV, abrangendo diferentes cenarios com 3, 13, 19 e 40 geradores, com demanda 850 MW,
2520 MW, 2908 MW e 10500 MW, respectivamente. Para cada método e cada nimero de
geradores, ajustamos os parametros de acordo com as caracteristicas do problema. Para
encontrar 0s melhores valores para esses parametros, utilizamos o pacote Optuna em Python,
desenvolvido pela equipe Preferred Networks, Inc. Esse pacote permite uma busca eficiente no

espaco de hiper parametros, otimizando a fungéo objetivo ao longo do tempo.

Os parametros otimizados de modo geral foram: nP (nimero de particulas), alpha (utilizado
no célculo da velocidade das particulas para o primeiro passo do algoritmo), o™, w™™", €1,Cz

e NITER (numero de iteracfes). Para o RPSO especificamente temos: PT, (probabilidade de

e’ ») ENGENHARIA_DE
) PRODUCAO

12



£
SIMPEP

Simpisio de

Engenharia
e Brocugéa

troca) e o r9%P, Para o CLPSO, temos o poslA. Apbs a busca, obtivemos 0s parametros

otimizados para diferentes nimeros de geradores, que sdo resumidos na tabela a seguir:

TABELA 1 - Pardmetros otimizados dos métodos para diferentes nimeros de geradores.

Geradores Método oD [ Alpha | 0™ wmf:laramc;:tros o PosIA | PT | 7997 NITER
PSO 480 0.1 0.65 0.4 1.4 | 1.05 - - - 2680
3 RPSO 475 0.09 0.7 0.25 1.4 | 1.95 18.6 - - 2700
- CLPSO 490 0.09 0.99 0.25 1.8 - - 0.5 4 1250
RPCLPSO | 100 0.0%8 (.85 0.15 1.1 - - 0.8 5 3000
PSO 205 0.02 0.8 0.4 1.5 1.95 - - - 2795
13 RPS0O 285 0.02 0.6 0.1 1.25 1.7 54.9 - - 2320
’ CLPSO 400 0.1 0.9 0.4 1.5 - - 0.9 2 1500
RPCLPSO | 400 0.1 0.8 0.4 1 - - 0.9 2 2000
PSO 310 0.07 0.97 0.35 1.9 1.12 - - - 2280
19 RPS0O 420 0.08 0.65 0,25 1.9 | 1.35 32.4 - - 2380
' CLPSO 480 0.06 0.9 0.35 1 - - 0.55 5 2140
RPCLPSO | 140 0.07 0.65 0.2 1 - - 0.9 4 2150
PSO 400 0.1 0.9 0.4 1.5 1.5 - - - 1500
10 RPSO 400 0.1 0.9 0.4 1.5 1.5 2 - - 1500
CLPSO 400 0.1 0.9 0.4 1.5 - - 0.9 2 1500
RPCLPSO | 320 0.08 0.7 0.15 1.5 - - 0.3 1 1795

Fonte: Autoria propria.

Os melhores resultados observados nas dissertacfes de Pavan (2023) e Silva (2014) e o0s

resultados obtidos neste experimento (o numero de execucdes foi 100 vezes cada estudo) estdo

resumidos nas tabelas a seguir, onde sdo apresentados 0 menor valor obtido, a média e o desvio

padrdo dos resultados para cada algoritmo e nimero de geradores:

TABELA 2 - Melhores resultados, segundo Pavan (2023) e Silva (2014).

Geradores | Algoritmo | Menor Valor Média Desvio Padrao
3 QPSO 8234.07 = -
13 CLPSO-SQP | 24169.9177 | 24228.3647 69.1505
19 CLPSO-SQP | 16945.6023 16952.9393 10.9538
40 CLPSO-SQP | 121476.6736 | 121496.0788 35.3006

Fonte: Autoria propria.

TABELA 3 - Comparagéo dos resultados para diferentes algoritmos e nimero de geradores.

eﬁ
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Geradores | Algoritmo | Menor Valor | Média | Desvio Padrao

PSO §233.889 8237.105 4.920

3 CLPSO §233.889 §233.901 0.025

) RPS50 §233.889 §233.889 0.000
RPCLPS50 5233.8589 §233.932 0.063
PSO 24216.754 24460.105 143.160

13 CLPSO 24169.956 24260.158 33.314

' RPSO 24218.111 24342 355 97.745
RPCLPSO 24170.504 24272084 11.266

PSO 16945.524 16968.846 17.718

19 CLPSO 16947.103 16960.564 2.093

' RPS0O 16948.751 16984876 35.456
RPCLPS0 16950.670 16994956 23.162
PSO 122366.693 123743.719 TT8.176

10 CLPSO 121508.784 121569.145 63.001
RPSO 122758.343 124609.353 748.452

RPCLPSO 121468.617 | 121529.425 31.764

Fonte: Autoria propria.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Em suma, nossa analise comparativa dos métodos de otimizacdo PSO, RPSO, CLPSO
e RPCLPSO revelou uma série de discussdes valiosas sobre o desempenho dessas técnicas no
Problema de Despacho Econémico com ponto de carregamento de véalvula (PDEPV). O PSO
original, embora amplamente utilizado e capaz de fornecer solugdes préximas ao 6timo,
demonstrou limitacdes significativas ao enfrentar minimos locais, destacando a necessidade

premente de métodos mais robustos, derivados do PSO.

Introduzindo reinicializagdes aleatorias para evitar minimos locais, o RPSO,
infelizmente, ndo alcangou melhorias significativas em relagdo ao PSO em nossas anélises. Por
outro lado, o CLPSO consistentemente superou 0 PSO e o0 RPSO, especialmente em cenarios
com um maior numero de geradores. Sua capacidade de promover maior diversidade nas
solugdes mostrou-se altamente vantajosa em problemas com multiplos minimos locais, como

0s encontrados no PDEPV.

No entanto, o destaque de nossa investigacdo € 0 RPCLPSO, que ndo s6 conseguiu
evitar minimos locais de forma eficaz, mas também alcancou resultados comparaveis aos
melhores valores reportados na literatura. Por exemplo, para o caso de 40 geradores, a resolugéo

do RPCLPSO foi ligeiramente melhor que a melhor encontrada na literatura (segundo Pavan
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(2023)). Esta solucdo hibrida promissora integra o melhor dos métodos PSO e CLPSO,

demonstrando sua eficacia em otimizar o Problema do Despacho.

E importante ressaltar que, embora métodos como 0 RPSO possam ter uma prova de
convergéncia, 1SS0 ndo necessariamente garante uma convergéncia rapida ou eficiente na
pratica. A taxa de convergéncia é um fator crucial a ser considerado ao avaliar o desempenho
de algoritmos de otimizacdo, e nossos resultados destacam a importancia de se escolher
abordagens que oferecam um equilibrio entre eficécia e eficiéncia computacional. Ao levar em
conta essas discussdes, esperamos que este estudo contribua para o avanco continuo no estudo

tedrico de métodos heuristicos.

Além disso, um préximo passo promissor em nossa pesquisa seria uma investigacao
sobre a taxa de convergéncia, em termos matematicos. Compreender quanto tempo leva para
cada algoritmo convergir permitira avaliar sua eficacia em diferentes cenarios. Essa analise
mais detalhada poderia ser fundamental para o desenvolvimento de estratégias de otimizacéo
mais eficientes e adaptaveis em futuras aplicagdes.
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