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Resumo

Este trabalho tem por objetivo apresentar a implementacao de um Algoritmo
Cultural que resolve Problemas de Despacho, em particular o Despacho Economico,
Despacho Ambiental e Despacho Econémico/Ambiental. O Algoritmo Cultural
¢ uma metaheuristica evolutiva baseada no processo de evolucao cultural da hu-
manidade. Essa evolugao é baseada na forma como o ser humano adquire e disse-
mina sua cultura (conhecimentos) com o passar das geragoes. O Algoritmo Cultural
¢ um método hibrido por defini¢ao, sendo que nesse trabalho ele foi hibridizado com
um método bastante conhecido: o Algoritmo Genético, o qual se inspira na teoria
da evolucao das espécies. Ao final do trabalho tem-se a comparagao dos resultados
obtidos com o algoritmo implementado e os resultados encontrados na literatura. O
caso de usinas termoelétricas de trés e treze geradores de energia foi utilizado para
o estudo do comportamento do Despacho Econémico. J4 o Despacho Ambiental e
o Despacho Econémico/Ambiental foram testados em um caso com seis geradores.
Os resultados obtidos pelo algoritmo implementado sao compardveis aos melhores

valores publicados na literatura e, em alguns casos, sao até mesmo superiores.

Palavras-chaves: Despacho Econoémico, Despacho Ambiental, Algoritmos Genéticos,

Algoritmos Culturais.



Abstract

This work intends to present the implementation of a Cultural Algorithm to
solve Dispatch Problems, specifically Economic Dispatch, Environmental Dispatch
and Economic/Environmental Dispatch. The Cultural Algorithm is an evolutionary
metaheuristic based on human culture evolution process. This evolution is based
on the form that one acquires and spreads one’s cultures (knowledge) across gen-
erations. The Cultural Algorithm is a hybrid method by definition. In this work
it is hybridized with a very known method: the Genetic Algorithm, which is based
upon the theory of the evolution of the species. At the end of the work is presented
a comparison of the results gotten with the implemented algorithm and the results
found in literature. The case of thermoelectrical factory with three and thirteen
energy generating units was used for the study of the behavior of the Economic
Dispatch. The Environmental Dispatch and the Economic/Environmental Dispatch
was tested in a case with six units. The results obtained with the CA algorithm are
comparable to the best published values found in literature and, in some cases, they

are even better.

Keywords: Economic Dispatch, Environmental Dispatch, Genetic Algorithm, Cultural

Algorithm.



Capitulo

1

Introducao

O termo problemas de otimizacao é freqiientemente visto nas areas de engenharia
e de tecnologia, que possui um significado fisico em que a solucao deve satisfazer as
restricoes do problema descrito tanto para maximizar quanto para minimizar uma

funcao objetivo.

Em engenharia, métodos de otimizacao podem ser utilizados para se obter me-

lhores resultados em problemas de programacao nao-linear, entre outros.

Um método de otimizacao que seja operacionalmente eficaz para resolver proble-
mas de programacao nao-linear deve ser capaz de fornecer um conjunto de solugoes
melhores do que as ja existentes, aliadas a flexibilidade e facilidade de adaptacao a

novas situacoes.

H& varias aplicacoes de otimizagao em problemas de programacao nao-linear
na engenharia. Um exemplo dessa classe de problemas é o problema do Despacho
de Energia Elétrica, que pode ser dividido em diferentes tipos, como é o caso do

Despacho Econdémico, o Despacho Ambiental e o Despacho Econémico/Ambiental.

Em geral, o principal objetivo desse problema ¢é encontrar o valor 6timo de
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energia que deve ser produzida em cada um dos geradores em questao de forma que

se tenha um custo e/ou emissao de poluentes minimizados.

Desde a sua formulagao até os dias de hoje, o problema do Despacho tem sido
bastante estudado para que se encontrem avancos nos métodos de otimizagao em-

pregados na sua resolucgao.

Nos dias de hoje, métodos heuristicos tém sido empregados na resolucao de
problemas de otimizacao, ja que esses sao capazes de fornecer solugoes aceitaveis ou
até melhores do que as solucoes ja conhecidas para esses problemas em tempo de

processamento aceitavel.

Um exemplo de método heuristico bastante recente é o método evolutivo co-
nhecido como Algoritmo Cultural, que além de ser baseado na evolucao fenotipica
de determinados individuos (conhecimento), utiliza essas caracteristicas para guiar
a evolucao genética das populagoes futuras. A evolucao genética é dada por qual-
quer método que faca uso de populagao, como é o caso dos algoritmos de Evolugao
Diferencial, Programacgao Evolutiva, Programacgao Genética, Particle Swarm e os

Algoritmos Genéticos.

Foi proposto para esse trabalho, um Algoritmo Cultural que utiliza um Algo-
ritmo Genético na evolucao genética para resolver problemas de Despacho Econémico/Ambiental.
O Algoritmo Genético foi escolhido por ser o método evolutivo utilizado por (SAMED,

2004), que a priori foi considerado para comparagao de resultados.

1.1 Motivacao

Como ja visto, o problema do Despacho é de suma importancia, nao apenas
por trazer beneficios como a diminuicao de custos mas por também tentar reduzir
a emissao de poluentes no meio ambiente, ja que essa emissao causa, entre outros

problemas, o efeito estufa.

Métodos de otimizacao que ajudem na resolucao desse problema sao sempre
importantes, principalmente se os métodos propostos forem capazes de produzir

resultados melhores que os encontrados até o momento.

Por todos esses pontos, foi escolhido para resolver o problema supra citado um



1.2 Justificativa 3

Algoritmo Cultural, que além de ser uma técnica relativamente nova, acredita-se
ainda que seja capaz de encontrar valores melhores que as técnicas heuristicas tradi-

cionais por ser baseada na evolucao cultural da populagao.

1.2 Justificativa

O método implementado foi escolhido por ser um método que vem sendo apli-
cado com bastante sucesso em problemas de otimizacao convexa, principalmente
problemas de otimizacao com restrigoes, que é o caso do problema do Despacho

Economico, Ambiental e Econémico/Ambiental.

1.3 Objetivos

O objetivo desse trabalho é a implementacao de um Algoritmo Cultural capaz de
resolver problemas de Despacho de forma eficiente e que contribui significativamente

no processo de otimizacao de geragao de energia.

Para isso, desenvolveu-se neste trabalho um Algoritmo Cultural o qual faz uso
de um Algoritmo Genético em seu espaco populacional e que armazena trés tipos
de conhecimentos. Sao eles: Conhecimento Situacional, Conhecimento Normativo e
Conhecimento Situacional /Normativo. Cada um desses conhecimentos é responsavel
por influenciar os operadores genéticos de mutacao e cruzamento na geragao de novos

individuos.

Os resultados obtidos com esse trabalho serao comparados com os resultados do
trabalho de (SAMED, 2004), (KIM et al., 2002) e (SHEBLE; BRITTIG, 1995).

1.4 Organizacao do Trabalho

Esta dissertagao esta dividida em seis capitulos. O Capitulo 2 descreve os pro-
blemas de Despacho Economico e Despacho Ambiental e o modelo de representacao
desses problemas. No Capitulo 3 sao apresentados os principais conceitos de Algorit-

mos Genéticos. Ja o Capitulo 4 apresenta uma descrigao dos Algoritmos Culturais.
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O Capitulo 5 demonstra a metodologia utilizada no desenvolvimento dos algoritmo
proposto. As simulacoes computacionais e a discussao dos resultados sao apresenta-
dos no Capitulo 6. Por fim, sao apresentadas as conclusoes e sugestoes para trabalhos

futuros no Capitulo 7.



Capitulo

2

Despacho Economico/Ambiental

Nas segoes seguintes serao apresentados os conceitos basicos e defini¢oes rela-
cionadas ao Despacho Economico, Despacho Ambiental e sobre a abordagem que

visa resolver os dois problemas de uma s6 vez, o Despacho Economico/Ambiental.

2.1 Despacho Economico

A funcao bésica dos sistemas elétricos é gerar com custo minimo a demanda de
energia a fim de suprir as necessidades dos consumidores, sendo que essa geracao de

energia deve ser da forma mais confidvel e economica possivel (TAKAHASHI, 2004).

O Despacho Economico pode ser considerado um problema genérico que aparece
geralmente como um sub-problema de problemas maiores, como é o caso do Unit
Commitment, Fluxo de Poténcia Otimo, Despacho de Geracao Ativa, entre outros
(SILVA; NEPOMUCENO; BASTOS, 2004).

O Despacho Economico ¢ o estudo da alocacgao 6tima de uma demanda entre as

unidades geradoras de um sistema de geragao termoelétrica. Este problema possui o
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objetivo de minimizar o custo de producao de energia elétrica através da otimizagao
da distribui¢ao da producao entre os geradores e da utilizagao eficiente dos recursos

energéticos.

Além desse objetivo, é indispensavel que as condig¢oes de operagao do sistema
sejam satisfeitas. Como resultado da satisfacao dos objetivos, obtém-se as poténcias
6timas de saida de cada uma das unidades geradoras de energia consideradas. A
funcao custo total da geragao é obtida através da soma de cada uma das unidades

geradoras.

Novos trabalhos e ferramentas para auxiliar a tomada de decisao em relacao ao
Despacho Economico sao desenvolvidos com freqiiéncia, demonstrando a importan-

cia do problema e a necessidade de se melhorar as ferramentas e trabalhos atuais.

2.1.1 Modelo Matematico do Despacho Economico

O modelo matematico que rege o problema do Despacho Economico se dé através

da seguinte formulacao:

min Fe (2.1)

Sujeito a:

-

P> Pp
1 (2.2)

min < Pz < pmax

1 1

~

)

em que Fe é a fungao custo total de geragao do Despacho Economico, P; corre-
sponde a poténcia de saida do i-ésimo gerador, P/'** e P/™" representam, respecti-

vamente, as poténcias maximas e minimas de geragao de cada unidade geradora e

Pp ¢é o valor da demanda de energia.

O custo total da geragao termoelétrica é obtido através de uma funcao quadratica
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aplicada a cada uma das unidades geradoras de energia, como mostra a Equacgao 2.3.

n n
2
Fe= ZFei(Pi) = ZaiPGi+biPGi+Ci (2.3)
i=1 i=1
em que Fe; representa os custos de cada unidade geradora i, P; é a poténcia de
saida do i-ésimo gerador e a;, b; e ¢; sao os coeficientes caracteristicos da funcao

custo.

O custo das unidades geradoras é dado por uma curva caracteristica de entrada-
saida, como mostra a Figura 2.1. Uma curva de entrada-saida idealizada pode ser

aproximada por uma expressao nao-linear, convexa e suave, como sugere a equacao

2.3 (SAMED; RAVAGNANI; GOMES, 2003):

Btu/h

Figura 2.1: Curva tipica de entrada-saida de uma unidade térmica (SAMED; RAV-
AGNANI; GOMES, 2003).

No entanto, uma formulacao mais rigorosa para o Despacho Economico é de-
nominada Despacho Economico com efeito do ponto de valvula e pode ser modelada

conforme a equacgao 2.4:

1

n
min Fe:Z Fepy, =
~

n
a P? + b P+ ¢ + |disen(e;(P"" - P;))| (24)

i =1
em que FepV; representa os custos de cada unidade geradora ¢ considerando o
efeito do ponto de valvula, a;, b;, ¢, d; e ¢ sao os coeficientes caracteristicos da

funcao custo considerando o efeito do ponto de véalvula.

A seguir, serao apresentados os conceitos sobre uma outra abordagem do Pro-

blema do Despacho, que é o Despacho Ambiental.
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2.2 Despacho Ambiental

O objetivo do Despacho Ambiental é encontrar os niveis minimos de concen-
tracao que resultam da relacao entre a quantidade de cada poluente e a saida de

poténcia dos geradores para satisfazer uma determinada demanda.

A fungao objetivo é dada por uma funcao polinomial de segunda ordem, conforme
a Equagao 2.5 (SAMED, 2004):

Fa;(P,) = A;Pi* + B;P; +C; (2.5)

em que Fu; é a funcao emissao, P; é a poténcia de saida do i-ésimo gerador e A;,

B; e C; sao os coeficientes da fungao emissao.

As emissoes totais sdo obtidas através do somatério das emissoes em cada um

dos geradores, como segue:

Fa=Y Fuo;(P) (2.6)

n
i=1

Sendo que Fa é a funcao emissao total.

Como dito anteriormente, no problema do Despacho Ambiental se tem por ob-
jetivo a minimizacao de emissao de poluentes no meio ambiente. As restricoes a
serem satisfeitas s@o as mesmas do problema do Despacho Economico. O modelo
de otimizacao do Despacho Ambiental e as suas restrigoes sao dados pelas Equacoes

2.7 e 2.8 a seguir:

min Fa (2.7)

Sujeito a

agE

P> Pp
1 (2.8)

Pimm <P< Pimax

~.
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em que Fau é a funcao emissao total de geracdo do Despacho Ambiental, P;

representa a potéencia de saida do i-ésimo gerador e Pp representa a demanda.

2.3 Despacho Econémico/Ambiental

As usinas termoelétricas geralmente se baseiam apenas na estratégia do Despa-
cho Economico, a fim de obter uma minimizacao do custo de producgao de energia.
Porém, a queima de combustiveis fésseis como o carvao, 6leo e gas, ou a combinagao
destes emitem na atmosfera muitos poluentes que sao prejudiciais nao sé para os
seres humanos como para os animais e plantas (SAMED; RAVAGNANI; GOMES,
2003). Existem duas maneiras de se minimizar essas emissoes na atmosfera. Uma
delas é a instalacao de sistemas de purificagao pds-combustao com precipitadores
eletrostaticos. Outra forma é minimizar as emissoes através de estratégia de Despa-

cho.

Essa segunda estratégia combina o custo de combustivel e emissao de poluentes
em uma func¢ao simples com o ajuste de diferentes pesos e é chamada de Despacho
Economico/Ambiental (DEA).

Como custo e emissao sao objetivos conflitantes, nao se pode obter a minimizacao
de ambos simultaneamente. Por isso sao utilizados diferentes pesos atribuidos a cada
um dos objetivos, para que determinadas exigéncias sejam satisfeitas para diferentes

situacoes.

Um modelo de otimiza¢ao multi-objetivo para o Despacho Econdémico Ambiental

¢ dado por:

min[aFe(P) + (1 — a)Fa(P;)] (2.9)

Sujeito a

P> Pp
=~ (2.10)

Pi}’l’lln S Pl S Pimax

™=
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em que @ pode assumir qualquer valor no intervalo [0,1].

Quando o assume o valor 0, implica em emissoes minimas, ou seja, Despacho
Ambiental. Analogamente, quando ¢ assume o valor 1, implica em custo minimo,

ou seja, Despacho Economico.

2.3.1 Conceitos de Dominancia de Pareto

Como o problema do Despacho Econémico/Ambiental é um problema multi-
objetivo, a sua solugao nao corresponde a apenas um ponto e sim a um conjunto
de pontos que sao denominados Otimos de Pareto ou solugoes nao-dominadas. Esse
conceito foi formulado por Vilfredo Pareto no século XIX e se deu inicio as pesquisas

envolvendo otimizagao multi-objetivo.

A seguir serao definidos alguns conceitos essenciais na otimizacao de Pareto

(SAMED, 2004).

Conceito de Inferioridade
Um vetor a = (ay, ag, ..., a,) é dito ser inferior a b = (by, by, ..., b,) se e somente

se, Vi=1,2,...,n,a; < b; existe pelo menos uma dimensao j em que a; ¢ estritamente

menor que b; (a; <bj).

Conceito de Superioridade

Um vetor a = (ay, ap, ..., a,) ¢ dito superior a b = (by, by, ..., b,) se e somente

se b for inferior ao vetor a.

Conceito de Nao-Inferioridade

Dois vetores a e b sao ditos nao-inferiores se a nao é superior nem inferior a b.

O conceito de nao inferioridade pode ser descrito da seguinte forma:
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Sejam dois candidatos a e b, para algum objetivo i f;(a) < fi(b), e para pelo

menos um objetivo j, f;j(a) > f;(b).

As solugoes Pareto-Otimo sao as solugoes em que o espago de busca cujo vetor
correspondente em A nao pode ser simultaneamente melhorado, isto é, qualquer
melhoria em um componente é acompanhada por uma degradacao em pelo menos

um outro. Essas solugoes sao conhecidas também por solugoes nao-inferiores.

2.4 Trabalhos Correlatos

Em (SONG et al., 1997) é apresentado um Algoritmo Genético controlado por
Légica Nebulosa para os problemas de Despacho Economico e Ambiental. Esse
Algoritmo Genético é composto por dois controladores nebulosos baseados em al-
gumas heuristicas de ajuste adaptavel de probabilidades de cruzamento e taxa de
mutacao durante o processo de otimizacao. Os resultados dessa abordagem foram
comparados com os resultados obtidos por um AG convencional e um método de

Newton-Raphson. Os resultados foram encorajadores.

Ja em (WONG; YURYEVICH, 1998) foi apresentado um algoritmo baseado
em Programacao Evolutiva para resolver o problema do Despacho Economico com
Restrigoes Ambientais. Nesse algoritmo sao usadas técnicas de aceleragao de solugoes

capazes de realcar a velocidade e robustez do algoritmo.

No trabalho de (PEREZ—GUERRERQ; CEDENO-MALDONADO, 2005) é ap-
resentada uma solucao para o problema do Despacho Econémico/Ambiental por um
algoritmo de Evolucao Diferencial. Essa técnica foi escolhida por se tratar de um
problema complexo e altamente nao-linear. A validacao desse algoritmo foi feita
utilizando o sistema IEEE 30 barras. Os resultados obtidos comprovaram a eficdcia

do modelo proposto.

Em (MOHAMMADI; VARAHRAM, 2006) sao comparados dois métodos que
resolvem o problema do Despacho Econémico/Ambiental. Os métodos comparados
foram uma Rede Neural de Hopfield e o Método de Iteracao A. Os casos considerados
para comparagao sao os de 3, 6 e 20 geradores. Constatou-se que a Rede Neural foi

mais eficiente tanto em tempo de execucao quanto em tempo de convergencia.
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No trabalho de (ZHANG et al., 2006) é proposto um Algoritmo Genético Hibrido
com técnicas quasi-simplex que resolvem o modelo de Despacho Econémico Dinamico
com funcao de custo e restrigoes nao suaves. E sugerida uma maneira de geracao da
populagao inicial para acelerar o processo de busca. Os casos de despacho conside-
rados para validar o modelo e o algoritmo foram os de 13 e 24 geradores. Apds os
testes e resultados, tanto modelo quanto algoritmo foram validados e considerados

eficientes.
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Capitulo

5

Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao algoritmos estocasticos de busca inspira-
dos no comportamento das espécies na natureza (COELHO, 2003). O motivo da
inspiracao na natureza é que esta consegue resolver satisfatoriamente problemas

altamente complexos (como a sobrevivéncia das espécies, por exemplo).

Algoritmos de busca sao aqueles que percorrem um determinado espaco de pos-
sfveis solucdes em busca de uma solucdo 6tima ' para o problema. J& algoritmos es-
tocésticos sao algoritmos nao-deterministicos baseados em principios estatisticos, ou

seja, eles percorrem o espago de possiveis solugoes de maneira estocastica (aleatéria).

Basicamente os AGs tratam da simulagao da evolugao de estruturas individu-
ais (cromossomos), via processo de selecao e os operadores de busca, chamados
operadores genéticos (mutagao e cruzamento). Este processo depende da aptidao
atingida pelas estruturas individuais, frente a um ambiente. A selecao é focalizada
nos individuos com um alto grau de aptidao, explorando a informacao da aptidao

disponivel. O cruzamento e a mutacao perturbam estes individuos (heuristica geral

L Apesar de procurar pela solucio 6tima, algumas vezes os algoritmos de busca encontram apenas
boas solugoes (factiveis).
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para a exploragao).

Os AGs foram desenvolvidos por John Holland e alguns de seus colaboradores
da University of Michigan quando estes compreenderam que os mecanismos biologi-
cos permitiam a adaptacao do sistema natural biolégico de forma que poderiam ser
expressas matematicamente e simuladas computacionalmente (WHITLEY, 1998)
(WHITLEY, 2001) (GOLDBERG, 1989). A idéia de Holland foi tentar imitar al-
gumas etapas do processo da evolucao natural das espécies incorporando-as a um
algoritmo computacional. O ponto de referéncia foi gerar a partir de uma populagao
de cromossomos, novos cromossomos com propriedades genéticas superiores as de

seus antecedentes (COELHO, 2003).

Um AG é basicamente projetado conforme as seguintes etapas:

1. Geragao da populagao inicial de cromossomos que consiste de um conjunto de
possiveis solugoes para o problema a ser resolvido. Essa populacao é geralmente

gerada de forma aleatoria;

2. A populagao é avaliada (de acordo com uma fungao chamada fungao de ap-
tidao) e cada cromossomo recebe um valor que reflete sua qualidade para

resolucao do problema,;

3. Depois de avaliados, os individuos passam por um processo de selegao onde os

individuos mais aptos sao selecionados e os menos aptos sao descartados;

4. Sao aplicados os operadores genéticos nos cromossomos selecionados. Os ope-

radores genéticos mais conhecidos sao o de cruzamento e o de mutacao;

5. Uma nova geracao de solugoes é obtida contendo os descendentes gerados pelas

modificagoes realizadas na etapa 4;

6. As etapas de 2 a 5 sao repetidas até que seja encontrada uma solugao satis-

fatdéria.

As etapas mencionadas podem ser melhor entendidas através de um algoritmo,
mostrado a seguir (LACERDA; CARVALHO, 1999):
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Algoritmo 1 Algoritmo Genético
Algoritmo Genético
Seja S(t) a populagdo de cromossomos na geracao t
t— 0
Inicializar S(t)
Avaliar S(t)
Enquanto (!Condigao de Parada()) faga
t «— t+l
Selecionar S(t) a partir de S(t-1)
Aplicar reprodugao em S(t)
Aplicar mutagao em S(t)
Avaliar S(t)
fim enquanto

Nas secOes seguintes serao apresentados os principais conceitos de um Algoritmo

Genético.

3.1 Representacao dos Individuos

A populacao de um AG é formada por individuos. A representacao desses in-
dividuos define como a estrutura serda manipulada. Essa representagao depende do
tipo de problema a ser resolvido. Os principais tipos de representagao sao a binaria,

real, permutacao inteira e simbdlica.

A representacao binaria é utilizada para problemas inteiros e numéricos, sendo
que os problemas numéricos também podem fazer uso de representacao real. Ja
a representacao de permutacao de simbolos é recomendada para ser utilizada em
problemas baseados em ordem (como, por exemplo, job shop scheduling, caixeiro
viajante, entre outros). Para problemas de agrupamento (clustering) é utilizada a

representacao baseada em itens repetidos.

Os individuos representam os parametros da funcao objetivo que serda maxi-

mizada ou minimizada.

Neste trabalho foi utilizada a codificagao real para a representagao dos indivi-

duos.
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3.2 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sao responsaveis por modificar a populacao de alguma
maneira, de forma a explorar regioes desconhecidas do espaco de busca a fim de

encontrar regioes com melhores solu¢oes (WHITLEY, 1998) (COELHO, 2003).

Existem varios tipos de operadores, sendo que alguns deles sao utilizados em
implementagoes especificas. Os operadores que usualmente sao mais utilizados sao

o de Cruzamento e o de Mutacao.

A seguir, esses dois tipos de operadores serao descritos mais detalhadamente.

3.2.1 Cruzamento

O funcionamento desse operador consiste basicamente em combinar informacoes
de dois quaisquer individuos da populacao, a fim de que se tenham dois novos indi-

viduos com caracteristicas melhores que a dos seus ancestrais.

A forma como essa recombinacao genética é feita depende do tipo de cruzamento
utilizado. Existem diversos tipos de cruzamento, como por exemplo, os descritos a

seguir.

Cruzamento de 1-Ponto e N-Pontos

Na reproducao de 1-Ponto é escolhido um ponto de forma aleatéria nos dois
pais e entao, as informagoes anteriores ao corte no pai; sao combinadas com as
informagbes posteriores ao corte no paip, resultando assim, em um filho (LACERDA;
CARVALHO, 1999). De forma similar, se obtém o segundo filho, conforme Figura
3.1:

Um outro tipo de cruzamento é o de N-Pontos, onde sao feitos dois ou mais
cortes em cada cromossomo pai e as informacgoes contidas entre os intervalos dos
cortes sao recombinadas, gerando os dois novos filhos (LACERDA; CARVALHO,

1999). A Figura 3.2 a seguir mostra um exemplo de cruzamento de 2-Pontos.
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Figura 3.1: Cruzamento de 1-ponto (LACERDA; CARVALHO, 1999).

pair 010:011000101011

filho, 010001110101011
filho, 001011000001101

Figura 3.2: Reprodugao de 2-pontos (LACERDA; CARVALHO, 1999).

Cruzamento Uniforme

No Cruzamento Uniforme é gerada uma mascara de bits aleatorios. O seu fun-
cionamento acontece da seguinte forma. Se o valor de uma determinada posig¢ao
da mascara é verdadeiro, essa posicao do paij; é copiada para o filho;. No caso de
ser verdadeira no paip, entao é a informacao do paip que sera copiada para o filho;
(LACERDA; CARVALHO, 1999). A geracao do segundo filho é dada pelo inverso

da explicada anteriormente.

Cruzamento Média

Nesse tipo de cruzamento se tem apenas um filho e este é o resultado da combi-
nacao linear dos genes de seus pais. Esse tipo de cruzamento nao pode ser aplicado

aos individuos que sao representados de forma bindaria e simbdlica ou inteira.

O cruzamento média foi o operador de cruzamento escolhido para ser utilizado

na implementacao do presente trabalho.
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3.2.2 Mutacao

O operador de Mutacao é aquele em que se tem a alteragao de um ou mais genes
do cromossomo, introduzindo aleatoriamente modificacoes no gene. Esse operador
é responsavel pela diversificacao da populagao, no sentido de nao se ter individuos
muito parecidos. Porém, ele destrdi parte da informacao contida no cromossomo
(LACERDA; CARVALHO, 1999) (GOLDBERG, 1989) (COELHO, 2003) (LUCAS,
2000).

Na representagao binaria existem basicamente dois tipos de Mutagao, sao eles:
e Mutagao Cléssica: ocorre a troca do valor de um gene no cromossomo por

um outro valor gerado randomicamente entre os valores que esse gene pode

assumir;

Antes  filhor (0010101010010010101100)
fitho, (0011111011100000111111)

Depois  filho, (0010001010010010111100)
filho, (0011111011000000111111)

Figura 3.3: Mutacao Classica em Representacao Bindria.

e Creep: faz uso de uma distribuicao normal ou uniforme com pouca variancia.
O valor gerado por essa distribuigao é adicionado ao valor que o gene possui

antes de sofrer a mutacao.

3.3 Métodos de Selecao

A selecao é o processo em que sao escolhidos os individuos que participarao
dos operadores genéticos. A selecao geralmente é feita baseada na aptidao dos

individuos, ou seja, o seu valor na funcao objetivo.

Existem varios métodos de selecao, onde se destacam a roleta e os baseados em
ranking ou torneio (COELHO, 2003) (LUCAS, 2000) (SOUZA, 2006) (WHITLEY,
1998).
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e Selecao Proporcional ou Roda Roleta

Esse método consiste em colocar todos os individuos em uma roleta, onde a
posicao de cada individuo é proporcional a sua aptidao. A roleta é rodada N
vezes, sendo que esse N é o nimero de individuos que serao necessarios para se
realizar os operadores genéticos. Quanto maior a aptidao do individuo, mais

chances de ele ser escolhido.

e Amostragem Estocastica ou Universal

Neste método, os individuos sao colocados em um grafico do tipo pizza dividido
em regioes correspondentes ao nimero de individuos da populagao. Como
no método de selecao visto anteriormente, os individuos sao distribuidos de
acordo com a sua aptidao. Sobre esse grafico, é colocada uma roleta com
ponteiros igualmente espacados. Os individuos que possuirem maior aptidao
terao mais chances de serem selecionados, sendo que alguns individuos podem

vir a desaparecer.

e Selecao por Ranking

Na selecao por ranking os individuos sao ordenados em ordem crescente de
acordo com o valor de aptidao que possuem. A cada individuo é atribuido um
nimero inteiro que corresponde a sua posi¢ao no ranking. Quanto melhor a sua
posicao no ranking, melhor é a sua aptidao em relagao aos outros individuos,
e portanto, maior a sua probabilidade de ser escolhido. O ranking pode ser

Linear ou Exponencial.

e Selecao por Torneio

Essa selecao nao é baseada na competigao entre toda a populacao e sim dentro
de um sub-conjunto. O menor nimero desse sub-conjunto é dois. O seu
funcionamento consiste em selecionar qual é o individuo mais apto dentro deste
sub-conjunto. Por ser considerado um dos métodos de selecao mais eficientes,
a selecao por torneio foi utilizada na implementacao do algoritmo apresentado

neste trabalho.

e Truncamento

Esse método é baseado em um limiar ¢ que pode assumir valores entre 0 e 1.
Sao selecionados os tmelhores individuos da populacao, ou seja, se t = 0,4,
40% da populacao de melhores individuos serd selecionada e o restante serd

descartado.
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3.4 Elitismo

Essa técnica tem por objetivo copiar o melhor individuo para a proxima geracao,
no sentido de preservar a melhor solucao encontrada até o momento, ja que quando os
individuos sofrem a acao dos operadores genéticos, algumas informagoes importantes

podem vir a ser perdidas.

— AT conl elshne

------ AG sem elitismo

objetivo

2.0

0 5 10 15 20 25
Geragado

Figura 3.4: Desempenho de um A.G. com e sem Elitismo (LACERDA; CARVALHO,
1999).

3.5 Funcao de Aptidao

A Funcao de Aptidao é uma funcao matematica responsavel por medir a qua-
lidade das solugoes, ou seja, qualificar se determinado individuo representa uma

possivel solugao para o problema que esta sendo resolvido.

Dependendo do método de selecao que é utilizado, a Funcao de Aptidao precisa
ser normalizada, ja que em métodos como o Roda Roleta por exemplo, nao sao

aceitos valores negativos.

3.6 Populacgao Inicial

A geragao da populagao inicial de um Algoritmo Genético consiste em se criar
a primeira populacao de individuos em que serao aplicados os passos seguintes do

algoritmo.
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A forma mais usada de geracao da populacao inicial é uma geracao aleatéria
de individuos, e geralmente esse método produz bons resultados. Porém, se uma
geracao de individuos muito pequena for gerada aleatoriamente, é provavel que al-
gumas regides do espago de busca nao venham a ser representadas (WHITLEY,

2001) (SOUZA, 2006).

Uma maneira de se tentar resolver esse problema é gerar uma populagao mais
uniforme, com pontos igualmente espacados. Outra alternativa é gerar metade da

populacao aleatoriamente e a outra metade restante é obtida através da inversao
dos bits da primeira metade (LACERDA; CARVALHO, 1999) (COELHO, 2003).

Existe também uma técnica chamada seeding (LACERDA; CARVALHO, 1999),
que consiste em utilizar solucoes encontradas por outros métodos de otimizacao. Isso
garante que a solucao encontrada pelo AG nao serd pior que as solugoes encontradas

por estes outros métodos.

3.7 Critérios de Parada

Entende-se por critério de parada o momento em que se deseja interromper a

execucao do algoritmo.

Existem vérias critérios para serem seguidos, e os mais comuns serao apresenta-

dos a seguir (GOLDBERG, 1989) (LUCAS, 2000) (LACERDA; CARVALHO, 1999):

e Numero de geragoes: quando o algoritmo atingir um nimero maximo de gera-

¢oes, a execucao do algoritmo ¢ interrompida;

e Convergéncia: quando nao ocorre melhora de solugdes por um longo nimero

de iteracoes;

e Valor da Fungao Objetivo (para problemas de otimizacao): quando o valor da
funcao objetivo é conhecido, o algoritmo ¢ finalizado quando se encontra esse

valor.

O critério de parada utilizado no presente trabalho foi o de ntimero de geragoes

sem melhoria.
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3.8 Parametros

Em um algoritmo genético varios parametros controlam o processo evolutivo.
Esses parametros podem ser qualitativos ou quantitativos. A seguir, alguns desses

tipos de parametros (LACERDA; CARVALHO, 1999):

e Tamanho da populacao: do tipo quantitativo, diz respeito a quantos individuos

farao parte da populacao a cada geragao;

e Taxa de Cruzamento: também do tipo quantitativo, é a probabilidade dos

individuos sofrerem a acao desse operador;

e Taxa de Mutacao: é a probabilidade do conteido de um individuo ser modifi-

cado. Esse parametro também é dito do tipo quantitativo;

e Tipo de Cruzamento: é um parametro qualitativo. Nele se define qual tipo de

Reproducao foi utilizada (1-ponto, N-pontos, média);

e Tipo de Selecao: também é um parametro qualitativo onde se tem o tipo de

selecao utilizado no desenvolvimento do AG.

3.9 Trabalhos Correlatos

Em (SHEBLE; BRITTIG, 1995) é usado um Algoritmo Genético Bésico para
resolver um problema de Despacho Economico. O algoritmo utiliza uma funcao de
avaliacao modificada. As restri¢oes sao eliminadas pela técnica de multiplicadores de
Lagrange. Usando um problema de Despacho Econdémico como comparacao bésica,
técnicas diferentes realcaram a eficiéncia e exatidao do programa e explorou-se a
predicao de mutagao, elitismo, aproximacao de intervalo e fatores de penalidade.
Dois Algoritmos Genéticos originais sao também comparados. Os resultados sao

verificados por uma amostra do problema usando uma técnica classica de otimizacao.

No trabalho de (KIM et al., 2002) é apresentado um Algoritmo Genético para
problema de Despacho Economico com Efeito de Ponto de Valvula. O AG proposto
melhora as solucoes do Despacho Economico através da combinacao de funcoes de
penalidade para tratar as restrigoes, evolucao a parte de individuos de elite, atavismo

e cruzamento heuristico. Resultados numéricos nos sistemas de testes consistem de
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13 unidades de geracao de energia que mostram que o algoritmo proposto é capaz

de encontrar solugoes melhores que os Algoritmos Genéticos convencionais.

Em (DAMOUSIS; BAKIRTZIS; DOKOPOULOS, 2003) se tem um Algoritmo
Genético para resolver problemas de Despacho Econdémico com restricoes na rede de
transmissao. O algoritmo foi implementado com codificagao real para minimizar o
custo do despacho enquanto satisfaz os limites (restrigoes) de geragao de energia das
unidades e suas filiais. Um Algoritmo Genético de codificagao binaria foi usado para
efeitos de comparacao. O método proposto foi aplicado na rede elétrica Crete Island
com resultados satisfatérios. Varios testes com funcoes de custo convexas e nao
convexas demonstraram que o Algoritmo Genético proposto localiza solugoes 6timas,

enquanto é mais eficiente que os Algoritmos Genéticos com codificagao binaria.

Ja em (SAMED, 2004) foi desenvolvido um Algoritmo Genético Hibrido Co-
Evolutivo para resolver problemas de Despacho Ambiental (DA), Despacho Econémico
(DE) e o Despacho Econémico/ Ambiental (DEA). Nesse trabalho, o operador de mu-
tagao foi formulado como uma modificacao da direcao do gradiente com o intuito de
perturbar ou penalizar os individuos e evitar assim, a perda da diversidade da popu-
lacao. Um algoritmo para controlar os parametros ¢ usado, o que o caracteriza como
um algoritmo co-evolutivo. O modelo desenvolvido é capaz de resolver problemas
nao-lineares com objetivo tnico (DE e DA), fun¢ao multi-objetivo (DEA), fungao
objetivo nao-continua (DE considerando o Efeito de Ponto de Vélvula), problemas
com restri¢oes lineares (limites operacionais e balango de poténcia) e problemas com
restrigoes nao-lineares (Despacho Econémico com Restrigoes Ambientais e Despacho

Ambiental com Restrigbes Economicas).

No trabalho de (SINHA; CHAKRABARTI; CHATTOPADHYAY, 2003) foram
testadas técnicas de programagao evolutiva para o problema do Despacho Economico.
Os algoritmos implementados foram o de Programacao Evolutiva Classica com mu-
tagao de distribuicao Gaussiana, o de Programacao Evolucionaria com a mutacao
baseada na distribuicao de Cauchy, o de Programacao Evolutiva que é a média da
mutacao de distribuicao gaussiana e da distribuicao de Cauchy e o de Programacao
Evolutiva que usa ambas as distribuicoes, a gaussiana e a de Cauchy na mutagao.
Os resultados foram comparados em varios aspectos como por exemplo tempo de
convergéncia e os resultados para melhor, médio e pior individuo de cada imple-
mentacao. A implementacdao com maior destaque foi a Programagao Evolutiva com

mutacao de Cauchy e gaussiana.
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Capitulo

4

Algoritmos Culturais

Os Algoritmos Culturais (AC’s) sao algoritmos evoluciondrios baseados no pro-
cesso de evolugao cultural da humanidade (REYNOLDS, 1994). Os AC’s foram pro-
postos por Robert Reynolds (REYNOLDS, 1999; REYNOLDS, 2001a; REYNOLDS,
2001b; REYNOLDS, 2003) como um complemento a metéfora evolutiva utilizada
na Computacao Evolutiva, metafora essa que se concentra nos aspectos genéticos da
evolugao e na teoria da selegao natural proposta por Darwin. Em contrapartida, os
Algoritmos Culturais baseiam-se em teorias sociais e arqueolégicas que modelam a

evolugao cultural dos povos (BECERRA, 2002).

4.1 Inspiracao Natural

Acredita-se que a cultura evolui ao longo das geracoes. E além disso, a evolugao
cultural é mais rapida do que a evolucao genética. Isso permite uma melhor adap-
tagao ao ambiente do que a possivel adaptacao pela genética (REYNOLDS; ZANONTI,
1992).

Sugere-se que ao longo dos tempos o ser humano evoluiu um conjunto tinico
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de capacidades que permitiu a formagcao, codificacao e transmissao de informagoes
culturais. O conhecimento deve ser codificado de forma a ser acessivel a todos os
individuos de uma sociedade. Uma vez codificado, esse conhecimento é assimilado
por cada individuo da sociedade sob o prisma das suas experiéncias anteriores, po-
dendo este individuo incorporar ou nao novos conhecimentos aqueles presentes na

sua sociedade.

As pesquisas a respeito da evolugao cultural focam em dois niveis: micro-
evolucionario e macro-evolucionario. No nivel micro-evolucionario tem-se a modela-
gem da populagao em si. Ja no nivel macro-evolucionario é modelado o conhecimento
adquirido pelos individuos ao longo das geragoes e que codificado e armazenado ajuda
a guiar o comportamento dos individuos em suas populagoes. E importante salientar
que as informagoes culturais podem ser transmitidas tanto entre individuos de uma

populacao quanto de uma populagao para outra.

Os algoritmos culturais tém por objetivo acelerar a taxa de convergéncias de
Algoritmos Evolutivos ou melhorar as populagoes geradas através de um mecanismo

dual de heranga.

Na secao seguinte serd apresentado o funcionamento geral de um Algoritmo

Cultural.

4.2 Funcionamento Basico de um Algoritmo Cul-

tural

Os Algoritmos Culturais (AC) possuem um funcionamento basico proposto por
Reynolds (REYNOLDS, 1994) onde s@o descritos dois componentes principais: Es-
paco Populacional e Espago de Crengas. E importante salientar que nao € preciso que
todas as propriedades descritas sejam implementadas, mas elas serao apresentadas

para que se mantenha a completude.

A seguir, sao detalhados os dois componentes principais de um Algoritmo Cul-

tural:

e Espaco Populacional: conjunto de solucoes que pode ser modelado uti-

lizando qualquer técnica de Inteligéncia Computacional que faca uso de uma
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populacao de individuos;

e Espaco de Crenca (Mappa do grupo): local onde ocorre o armazena-
mento e representagao do conhecimento (experiéncia ou mappas individuais)
adquirido ao longo do processo evolutivo. E a partir desse conhecimento ar-
mazenado que os individuos sao guiados na dire¢ao das melhores regices do

espaco de busca.

Os individuos sao descritos por um conjunto de caracteristicas e comportamentos
e por um mappa que generaliza os conhecimentos e experiéncias adquiridos por esse
individuo. Essas caracteristicas e comportamentos sao modificados por operadores
genéticos que podem ser influenciados socialmente. Da mesma maneira, os conhe-
cimentos e experiéncias sao unidos e modificados para formar o espaco de crencas.

Essas unifica¢oes de modificagbes também sao feitas através de operadores especiais.

Os simbolos utilizados para representar os conhecimentos no espago de crencgas
podem ser modificados ao longo das geragoes. Dessa forma é possivel remover ou
adicionar novas caracteristicas e esquecer ou adquirir conhecimentos através das

experiéncias adquiridas pela populagao.

A cada nova geracao de individuos é feita uma avaliacao e o conhecimento dos
melhores individuos pode ou nao fazer parte do Espaco de Crenca. A nova populacao
a ser gerada é influenciada com o conhecimento anteriormente armazenado através

de operadores.

Tanto o espaco de crenca quanto os individuos de uma populagao podem ser
influenciados pelo que se chama de Protocolos de Intercomunicacao. A comunicagao
entre os individuos de uma geracao e o Espaco de Crencas é dada por um protocolo
dito Funcao de Aceitacao. Ja a interacao do Espaco de Crencas com a populacao

de individuos é chamado de Funcao de Influéncia.

O funcionamento bésico dos Algoritmos Culturais ¢ dado pela Figura 4.1 ou pelo

pseudo cédigo 2 a seguir:
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Figura 4.1: Funcionamento Béasico de um Algoritmo Cultural.

Algoritmo 2 Algoritmo Cultural (REYNOLDS, 2003)
Algoritmo Cultural
Inicializa a Populacao
Inicializa o Espaco de Crencas
Repita
Avalie a Populacao
Ajuste o Espago de Crencgas Através da Fungao de Aceitagao
Gere a Préxima Populacao a partir da Atual Considerando a Fungao de
Influencia
Até que a Condicao de Término seja Alcangada
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4.3 Principais Caracteristicas

De acordo com (REYNOLDS, 2003), as principais caracteristicas demonstradas

por um Algoritmo Cultural sao:

Mecanismo Dual de Heranga: sao herdadas caracteristicas tanto no nivel da

populacao quanto no nivel do espago de crengas;

Evolugao Guiada por Conhecimento: a populacao é guiada na direcao que,

segundo o conhecimento armazenado no espaco de crencas, seja a melhor;

Suporta Hierarquizacao: tanto a populacao quanto o espago de conhecimento
podem ser organizados de forma hierarquica, permitindo a criacao de nichos

e, a0 mesmo tempo, uma distribui¢ao do conhecimento adquirido;

Conhecimento sobre o Dominio Separado dos Individuos: o conhecimento
adquirido ¢ armazenado no espaco de crencas e compartilhado entre os indivi-
duos; assim, quando um individuo é eliminado da populagao, o conhecimento
adquirido pelo mesmo permanece. Além disso, as técnicas de aquisicao e ma-
nipulacao de conhecimento podem ser adaptadas ao dominio da aplicacao sem
grandes mudancas na manipulacao de individuos da populagao ou do algoritmo
evolutivo sendo utilizado. Essa caracteristica permite a criacao de ontologias
para o dominio sem conhecimentos prévios, ou seja, a criagdo on-the-fly (em

tempo de evolugao) da ontologia;

Suporte a Auto-Adaptacao em Varios Niveis: permite tanto a auto-adaptacao
da populacao quanto do conhecimento e da forma como o conhecimento é
adquirido. Ou seja, os parametros de controle, a representacao, os operadores
(tanto genéticos quanto sociais), a avaliacdo dos individuos, e o protocolo de
intercomunicacao podem ser alterados a qualquer momento da evolugao. Isso
é particularmente til para técnicas de meta-evolucao (evolugao do processo

evolutivo);

Diferentes Taxas de Evolucao: a evolugao das populacoes e do conhecimento
nao precisa ocorrer na mesma taxa. Segundo (REYNOLDS; ZANONI, 1992),

o conhecimento é evoluido a uma taxa dez vezes maior que a populagao;

Funcionamento: é um modelo computacional que permite a modelagem de di-

versas formas de evolucao cultural. Ou seja, pode evoluir conforme a pesquisa
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em sociologia e biologia evoluirem sua visao sobre como a aquisi¢ao e compar-

tilhamento do conhecimento (cultura).

O desenvolvimento de um Algoritmo Cultural pode ser dividido em trés partes
distintas: o desenvolvimento do componente de conhecimento, o desenvolvimento do
componente populacional e os protocolos de intercomunicacao. Na subsecao 4.4.1
sera apresentado o desenvolvimento do componente populacional, ja o desenvolvi-
mento do componente de conhecimento é mostrado na subsecao 4.4.2. Os protocolos
de intercomunicacao serao apresentados na subsecao 4.4.3. Também serao apresen-

tados os Tipos de Conhecimento na subsecao 4.4.4.

4.4 Micro Evolucao x Macro Evolucao

Os Algoritmos Culturais implementam um mecanismo dual de heranca. Esse
mecanismo permite que os AC explorem tanto a micro evolugao quanto a macro
evolucao. A micro evolucao diz respeito a evolucao que acontece no nivel popula-
cional. Ja a macro evolugao é a que ocorre sobre a cultura em si, ou seja, a evolucao
do espago de crengas. Nos AC a evolucao ocorre de forma mais rapida que nas

populacoes sem o mecanismo de macro evolucao.

4.4.1 Espaco Populacional

No Espago Populacional sao representadas as caracteristicas e comportamentos
dos individuos. Essa representagao pode ser feita através de qualquer técnica que
faca uso de uma populagao de individuos, como é o caso dos Algoritmos Genéti-
cos, Programacao Evolutiva, Programacao Genética, Evolucao Diferencial, Sistemas
Imunes, entre outros (JIN; REYNOLDS, 1999b).

4.4.2 Espaco de Crencas

O Espaco de Crencas é o repositério de simbolos que representam os conhe-
cimentos adquiridos pelo Espaco Populacional ao longo do processo evolutivo. O

Espago de Crengas permite que os individuos sejam removidos da populacao sem
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que o conhecimento por eles adquiridos seja perdido, ou seja, se durante o processo
de evolucao um individuo bom é perdido, o seu conhecimento armazenado é propa-
gado para outras geracoes. Os Espago de Crengas foi criado para guiar os individuos

em busca de melhores regioes.

4.4.3 Protocolos de Comunicacao

Os Protocolos de Comunicacao ditam as regras sobre os individuos que podem
contribuir com conhecimentos para o Espago de Crengas (Fungao de Aceitagao) e

como o Espago de Crengas vai influenciar novos individuos (Funcao de Influéncia).

Funcao de Aceitacao

Na Funcao de Aceitacao sao selecionados individuos que irao influenciar o Es-
paco de Crencas atual. A Funcao de Aceitacao pode ser de dois tipos: estdtica ou

dinamica. Na estatica pode se utilizar do
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Comumente, é a Funcao de Influéncia que determina a direcao e o tamanho das

modificagoes impostas aos novos individuos.

4.4.4 Tipos de Conhecimento

Existem cinco maneiras de se representar o conhecimento no Espaco de Crencas.

A seguir serao descritas cada uma delas:

Conhecimento Situacional

Representa os melhores individuos encontrados até determinado momento da
evolugao. Segundo (IACOBAN; REYNOLDS; BREWSTER, 2003b) ele contém um
conjunto de individuos da populagao que servem como exemplo para o resto da
populacao. A quantidade de exemplos pode variar de implementagao para imple-

mentagao, mas costuma ser pequena.

Na Figura 4.2 tem-se um exemplo da estrutura utilizada para representar esse

tipo de conhecimento. Cada individuo é armazenado junto com a sua aptidao.

Bl Bl R

f(E2y) IK, Mo o X (XD

Figura 4.2: Representacao de Conhecimento Situacional (IACOBAN; REYNOLDS;
BREWSTER, 2003b).

O Conhecimento Situacional é atualizado sempre que é encontrado um individuo

cuja aptidao supere a aptidao do pior individuo armazenado.

Conhecimento Normativo

Representa um conjunto de intervalos que caracterizam os intervalos de valores

assumidos pelas caracteristicas que compoem as melhores solugoes. Esses intervalos
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servem para guiar os ajustes (mutagoes) que ocorrem nos individuos.

Na Figura 4.3 tém-se a estrutura utilizada por Reynolds e seus alunos, onde
sao armazenados os valores minimos e maximos das caracteristicas dos individuos.
Junto com esses valores minimos (1;) e maximos (u;) sdo armazenados as aptidoes dos

individuos que deram origem a cada um desses extremos, L; e U;, respectivamente.

Vi Vo L Ve

Lz Uz {2 [u

Figura 4.3: Representacao de Conhecimento Normativo (IACOBAN; REYNOLDS;
BREWSTER, 2003b).

O ajuste do intervalo do Conhecimento Normativo varia de acordo com o melhor
individuo. Ou seja, se o individuo passou pela funcao de aceitacao e seu intervalo é
menor que o intervalo armazenado no espago de crenga, o intervalo é reajustado e

vice-versa.

Conhecimento do Dominio

Como o proprio nome pressupoe, é especifico de cada aplicagao. Ele representa
conhecimento sobre o dominio do problema para guiar a busca. Esse é o tipo de

conhecimento menos utilizado pois é o mais dificil de ser extraido e representado.

Conhecimento Topografico

Foi proposto com o intuito de extrair padroes de comportamento do espago de
busca. Esse tipo de conhecimento pode espalhar individuos sobre todo o espaco de
busca. O Conhecimento Topografico identifica regioes promissoras dentro do espaco
de busca e faz com que novos individuos as explorem. Ele é o conhecimento que

busca explorar diferentes regioes do espago de busca.

Coello e seus alunos representam esse conhecimento através de uma arvore k-

d (Figura 4.4). Segundo (BECERRA; COELLO, 2005) essa representacao ¢ mais
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eficiente do ponto de vista da meméria utilizada para armazena-la.

Figura 4.4: Representacao de Conhecimento Topogrifico (BECERRA; COELLO,
2005).

A atualizacao do Conhecimento Topogréfico é dada quando se encontra um novo
individuo melhor que o melhor individuo da célula. Entao, essa célula é dividida em

k células menores.

Conhecimento Historico

Monitora o processo de busca e guarda importantes eventos na busca. Esse co-
nhecimento foi motivado pela necessidade de desenvolver aprendizado em ambientes
dinamicos. Individuos guiados pelo conhecimento historico podem consultar aqueles

eventos armazenados para guiar suas decisoes quanto a qual direcao seguir.

A estrutura utilizada para representar o Conhecimento Histérico é demonstrada
na Figura 4.5 em que ¢; representa o melhor individuo encontrado antes da i-ésima
alteracao do ambiente. ds; é a distancia média das mudancas para a caracteristica i

e dr; é a direcao média se existem mudancas para a caracteristica i.
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Figura 4.5: Representagdo de Conhecimento Histérico (BECERRA; COELLO,
2005).

4.5 Trabalhos Correlatos

Em (REYNOLDS; CHUNG, 1997) foi examinado o papel de diferentes formas
de conhecimento que podem ser aplicadas no processo de auto-adaptagao no nivel
populacional para fungoes de otimizagao (minimizac¢ao). Uma funcao de aceitacao
utilizando sistema de inferéncia nebuloso foi empregada para selecionar os individuos
aceitos para a atualizacao dos conhecimentos no Espaco de Crencas. Para imple-
mentar o Espago Populacional foi utilizada a técnica de Programacao Evolutiva. Os
resultados mostraram que o framework Cultural pode produzir melhorias substanci-
ais de desempenho em termos da qualidade das solugoes e do tempo computacional

despendido na obtencao das mesmas em problemas de minimizagao sem restricoes.

No trabalho de (STERNBERG; REYNOLDS, 1997) foi inserido um Algoritmo
Cultural em um Sistema Especialista de detecgao de fraudes. A re-engenharia desse
tipo de sistema, que é dinamico, torna-se muito complexa. Por isso é que se apli-
cou um Algoritmo Cultural, pois ele prové capacidade de auto-adaptagao a sistemas
dinamicos. Para representar um ambiente de desempenho dinamico, foram usa-
dos quatro objetivos de aplicacao diferentes. Os objetivos foram caracterizagao
de reivindicagoes fraudulentas, reivindicagoes nao fraudulentas, reivindicagoes nao
fraudulentas ditas anteriormente como fraudulentas e reivindicacgoes fraudulentas
ditas anteriormente como nao fraudulentas. Os resultados indicam que o Sistema
Especialista Aculturado pode produzir informacoes necessarias para responder a
ambientes de desenvolvimento dinamico. E possivel também implementar uma co-
municagao direta entre o Algoritmo Cultural e o Sistema Especialista e fornecer uma

resposta automatizada para mudancas ambientais.

Jaem (JIN; REYNOLDS, 1999a) foi definida uma regiao n-dimensional, chamada
célula de crenca, que pode fornecer um mecanismo explicito capaz de suportar

aquisicao, armazenamento e integracao de conhecimento sobre as restrigoes. No
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Algoritmo Cultural, o espaco de crenca pode conter um conjunto de esquemas, cada
um deles pode ser usado para guiar a busca da evolucao da populacao. Esse tipo
de regiao baseada em esquemas pode ser usada para guiar a busca otimizada para
punir as regioes infactiveis e promover as regioes promissoras. Esse modelo foi com-
parado com quatro configuracoes de Algoritmos Culturais que manipulam os mesmos

esquemas de problemas.

No trabalho de (PENG; REYNOLDS; BREWSTER, 2003) tem-se um Algoritmo
Cultural que foi configurado usando cinco tipos de conhecimentos no espago de
crenca e um modelo de Programacao Evolutiva no espaco populacional. Notou-se
que os cinco tipos de conhecimento tiveram um comportamento social em nivel de
meta-espaco enquanto resolveu o problema. Foi investigado se esse comportamento
social no meta espaco induzia socialmente a populacao. Os resultados mostram que
cada fonte de conhecimento pode controlar o tamanho de interacao dos individuos

no espacgo populacional.
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Capitulo

I

Metodologia Proposta

O objetivo desse trabalho é o desenvolvimento de um Algoritmo Cultural com
espaco populacional baseado em Algoritmos Genéticos para resolver problemas de

Despacho Econdmico, Despacho Ambiental e Despacho Economico/Ambiental.

O desenvolvimento desse algoritmo tem o propodsito de responder as seguintes

questoes:

Qual a influéncia dos tipos de conhecimento (situacional, normativo, situa-

cional /normativo) utilizados no Algoritmo Cultural?

Qual a influéncia dos tipos de operadores (mutacao e cruzamento)?

Qual a sensibilidade do algoritmo em relacao aos seus parametros iniciais?

Os resultados obtidos pelo algoritmo proposto sao compativeis com os resul-

tados encontrados por outros algoritmos na literatura?

As respostas para essas questoes sao relevantes nao somente para aferir a ca-

pacidade de um Algoritmo Cultural em resolver o problema em questao (Despacho),
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mas também servem para estimar a capacidade do algoritmo em resolver problemas

correlatos como o problema de Unit Commitment.

O desenvolvimento do algoritmo levou em consideragao aspectos como portabi-
lidade, facilidade de modificagbes/melhorias futuras e desempenho. Por isso, ele foi
codificado na linguagem Java versao 5.0 no ambiente de desenvolvimento NetBeans

5.5.

5.1 Modelo Computacional Desenvolvido

O Algoritmo Cultural desenvolvido nesse trabalho segue os passos apresentados
pelo Algoritmo 3. Em seguida, a seqiiéncia seguida por esse algoritmo pode ser

facilmente compreendida pelo Diagrama Esquemético mostrado na Figura 5.1.

Algoritmo 3 Algoritmo Cultural Implementado

Algoritmo Cultural

Criar Espago de Crenga;

Inicializar a Populagao;

Avaliar a Populacao Inicial;

Enquanto (!Condigao de Parada()) faga
Selecionar Pais;
Gerar novos Individuos pelas Funcoes de Influéncia;

Avaliar os novos Individuos;
Selecionar Individuos para a Préoxima Geragao;
Atualizar Espago de Crengas;
Atualizar Parametros;
Fim Enquanto

Os passos do algoritmo serao explicados nas subsegoes seguintes.
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Cria Espago
de Crengas

h 4
Inicializa
Populagio

L 4
Avalia Populagio
Inicial

L 4
Seleciona
Pais

4

Y
Gera Novos Individuos pelas
Fungdes de Influéncia

h 4

Avalia Novos
Individuos

¥

Seleciona Individuos
para Proxima Geragéo

Y

Atualiza Espago
de Crengas

L 4
Atualiza
Parametros

Figura 5.1: Diagrama Esquematico dos passos do Algoritmo Cultural Desenvolvido.
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5.1.1 Criacao do Espaco de Crencas, Inicializacao

e Avaliacao da Populagao

O primeiro passo na execucao € criar o espago de crencas. Essa criagao envolve
a inicializacao dos varios tipos de conhecimento e das probabilidades de utilizacao

dos mesmos.

O segundo passo € inicializar a populacao de individuos que passara pelo pro-
cesso de evolugao. Nesse trabalho os individuos sao compostos por vetores que ar-
mazenam os valores de poténcia de cada gerador, com codificagao real. A populagao

é inicializada de maneira aleatéria de acordo com a Equagao 5.1:

ind; j = lim_inf;+ (RANDOM () x (lim_sup ; — lim_inf;)) Vi, ]
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Essa equagao é a mesma utilizada em (SAMED, 2004) para o problema do

despacho econémico/ambiental.

Apds isso o algoritmo entra no seu loop principal que é executado até que a

condi¢ao de parada seja alcangada.

5.1.2 Selecao dos Pais

Os pais que serao utilizados na geragao dos filhos sao selecionados. Essa selecao
¢ realizada através de um torneio. Nesse torneio um individuo A é melhor do que

um individuo B se uma das seguintes condigoes é atendida:

e Se nenhum dos individuos viola a restricdo de demanda minima (ver Equacao

5.3) e o individuo A possui melhor valor de aptiddao do que o individuo B;

e Se o individuo A nao viola a restricao de demanda e o individuo B viola essa

restricao;

e Se ambos os individuos violam a restricao de demanda minima e o valor de

violacao do individuo A é menor do que o valor de violacao do individuo B.

Ou seja, o torneio favorece individuos factiveis com bom valor de aptidao e
individuos infactiveis que violam pouco a restricao de demanda minima que é dada

pela Equacao 5.3,

n n
violacao = Pp — Z ind; j, se Z ind; j <VD
j:] j:]
violacao = 0, caso contrario

(5.3)

em que violacao é o valor que falta para completar a demanda minima do sistema,
Vp € o valor da demanda minima e ind; ; ¢ o valor da poténcia do j-ésimo gerador

do i-ésimo individuo.
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5.1.3 Geracao e Selecao de Individuos e Atualiza-

cao do Espaco de Crencas

Os filhos sao gerados através da aplicacao das fungbes de influéncia (ver mais
detalhes na Secao 5.3) e avaliados da mesma maneira que os individuos da populagao
inicial. As funcoes de influéncia sao modificagoes dos operadores de mutacao e
cruzamento para utilizar o conhecimento armazenado ao longo da evolucao no espaco

de crencas.

Os melhores individuos gerados sao entao selecionados para compor a populagao
da préxima geragao (eles sao ordenados da mesma maneira que ocorre no torneio).
Novos conhecimentos sao extraidos da populacao e utilizados na atualizagao do

espago de crencas.

Finalmente, o loop principal é concluido com alguns cédlculos que servem para
atualizar os principais parametros do algoritmo (ver Segdo 5.5), os quais serao uti-

lizados na préxima iteracao do loop principal.

A seguir serao detalhados os principais componentes do algoritmo.

5.2 Espaco Populacional

O Espago Populacional de um Algoritmo Cultural é o componente responsavel
pela micro evolugao do algoritmo e geralmente corresponde a algum algoritmo de
Computacao Evolutiva. Neste trabalho o Espaco Populacional é implementado na

forma de um Algoritmo Genético.

Como em todo Algoritmo Genético, o Espaco Populacional deste trabalho pos-
sui uma populacdo de cromossomos (chamados de individuos nesse trabalho por
causa da terminologia dos Algoritmos Culturais), operadores genéticos, um método
de selecao dos pais e um método de selecao dos individuos da préxima populagao

(politica de substitui¢ao na terminologia dos Algoritmos Genéticos).

Os operadores genéticos utilizados neste trabalho sao variacoes do cruzamento
aritmético e da mutagao gaussiana e serao melhor detalhados juntamente com os

tipos de conhecimento.
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Como dito anteriormente, a selecao dos pais ocorre através de um torneio. Du-
rante esse torneio sao escolhidos aleatoriamente n individuos da populagao e o melhor
deles é selecionado. Esse torneio é repetido até que um ntimero m de pais seja sele-
cionado. A pressao seletiva do método depende do valor de n: quanto maior o valor,

maior a pressao seletiva.

A selecao dos individuos da préoxima geracao é feita pelo método de substituicao
geracional. Na implementacao particular utilizada nesse trabalho apenas os filhos

competem por vagas na proxima populagao. Isso torna o algoritmo nao elitista.

5.3 Espaco de Crenca

O Espaco de Crencas é o componente responsavel pela macro evolucao do Al-
goritmo Cultural. A sua funcao é a de armazenar as experiéncias extraidas dos

individuos nos conhecimentos.

Neste trabalho foram utilizados trés tipos de conhecimentos: o Conhecimento
Situacional, Conhecimento Normativo e o Conhecimento Situacional/Normativo. A
forma como eles foram desenvolvidos serd melhor detalhada nas Subsecoes 5.4.1,
5.4.2 e 5.4.3.

Como descrito no Capitulo 4, uma caracteristica importante do Espaco de
Crengas é a forma como seus Protocolos de Comunicacdo (Fungao de Aceitagao
e Fungoes de Influéncia) sdo implementados. A Fungao de Aceitacao utilizada é a
Funcao de Aceitacao Dinamica, onde a quantidade de individuos aceitos varia de
geracao para geracao. A Funcao de Influéncia Principal é utilizada para escolher
qual dos tipos de conhecimento sera utilizado para influenciar a geragao dos indi-
viduos. Nesse trabalho, a Funcao de Influéncia Principal adapta geragao a geracao
as probabilidades de cada tipo de conhecimento de acordo com o sucesso que eles
tiveram na ultima geracao. As demais funcoes de influéncia serao detalhadas a seguir

juntamente com os respectivos tipos de conhecimentos.
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5.4 Tipos de Conhecimento

Os tipos de conhecimento compoem o Espaco de Crencas e, por conseguinte, do
Algoritmo Cultural e merecem atencao especial. Como dito anteriormente foram
implementados os conhecimentos Situacional, Normativo e Situacional /Normativo.
Esses tipos de conhecimentos foram escolhidos por serem os que mais influenciam a
evolucao do Espaco Populacional (IACOBAN; REYNOLDS; BREWSTER, 2003b)
(IACOBAN; REYNOLDS; BREWSTER, 2003a) (REYNOLDS; PENG; BREW-
STER, 2003).

Cada conhecimento tem diferentes influéncias nos operadores do Espago Popula-
cional. No caso particular do algoritmo proposto cada conhecimento interfere tanto
no operador de mutacao quanto no operador de cruzamento. Um detalhe importante
das funcgoes de influéncia é que elas garantem que os individuos gerados atendem as
restri¢oes de valores operacionais minimos e maximos admitidos para cada gerador.
Dessa forma pode-se dizer que, de acordo com a restricao de limites operacionais
de cada um dos geradores, nao existem individuos infactiveis. Isso é garantido pela

seguinte equagao:

ind; j = lim_inf;, se ind;; < lim_inf;
ind; j = lim_supj, se ind; ;> lim_sup; (5.4)

ind; ; = ind; ; caso contrario
»J »J)

em que ind; j € o j-ésimo gene do i-ésimo individuo, lim_inf; ; ¢ o limite minimo
de poténcia para o j-ésimo gerador e lim_sup; j ¢ o limite maximo de poténcia para

0 j-ésimo gerador.

Ou seja, se o valor de poténcia de um gerador é menor do que o limite minimo,
apos uma funcao de influéncia, ele é setado como sendo o valor minimo, de maneira
analoga, se ele ¢ maior que o limite superior ele é setado como sendo o valor maximo,

caso contrario o valor é um valor valido e ndo é modificado.

Essa verificacao é feita sempre que um determinado ntmero de individuos é

aceito para contribuir com o seu conhecimento no Espacgo de Crencas.

Nas Subsegoes 5.4.1, 5.4.2 e 5.4.3 serd mostrado como foram desenvolvidos os

conhecimentos.
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Fungao de Influéncia do Conhecimento Situacional na Mu-

tacao

O Conhecimento Situacional influencia a mutagao da seguinte forma: ao invés de
aplicar a mutacao num gene do individuo sofrendo a mutacao, ele aplica a mutagao
num gene de um dos melhores individuos e coloca esse valor no individuo sendo

mutado. Em termos matematicos temos:

ind; j = melhory_j+ mult x percy x (lim_sup ; — lim_inf;) (5.5)

em que ind; j é o j-ésimo gene (gerador) do individuo sendo mutado, melhory ; é
0 j-ésimo gene de um dos melhores individuos armazenado no Conhecimento Situa-
cional, mult ¢ um fator multiplicativo adaptado ao longo das geracoes, percy ¢ um
valor aleatério gerado de acordo com uma distribuicao gaussiana de média zero e
desvio padrao um (implementado de acordo com (KNUTH, 1998)), lim_sup; é o

limite superior para o j-ésimo gene e lim_inf; é o limite inferior para o j-ésimo gene.

Isso faz com que o j-ésimo gene do individuo sendo mutado se assemelhe ao
j-ésimo gene de um dos melhores individuos. O fator mult é maior no comeco da
evolucao e vai decaindo ao longo das geracoes. O proposito disso é fazer uma maior
exploragao no inicio e um ajuste fino no final do processo, ou seja, no inicio o mul-
tiplicador é grande e faz com que a mutagao possa dar grandes saltos no espaco de
busca. Ao longo do processo evolutivo esse fator é decrescido, tornando a mutagao
cada vez mais suave. No final do processo esse valor é bastante baixo e faz com a
mutacao efetue apenas um ajuste fino dos valores. O fator perc é dado por uma
gaussiana de média zero e desvio padrao um, fazendo com que o valor mutado tenha
uma grande probabilidade de ser proximo ao valor existente e uma pequena proba-
bilidade de ser muito distante. Além disso, a gaussiana permite que ocorram tanto
acréscimos quanto decréscimos no valor. O fator lim_sup; — lim_inf; faz com que
o intervalo de mutacao seja proporcional ao tamanho do intervalo entre a poténcia
minima e maxima permitida para o j-ésimo gerador. A logica disso é fazer com que
genes com intervalos pequenos sejam explorados mais suavemente enquanto genes

com grandes intervalos sejam bem explorados.

Um detalhe importante da mutacao é que ela somente é aplicada a um dos

genes do individuo, isso visa evitar perturbar demais os individuos, permitindo uma
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exploracao mais suave do espago de busca.

Funcao de Influéncia do Conhecimento Situacional no Cruza-

mento

No cruzamento influenciado pelo Conhecimento Situacional um dos pais utiliza-
dos na geracao dos filhos é escolhido pelo processo de selecao descrito na Secao 5.2

e o outro pai é um dos melhores individuos armazenados no conhecimento.

O cruzamento foi implementado como uma combinagao linear dos dois individuos
e gera dois filhos (cada filho é gerado com um percentual complementar ao utilizado
na geragao do outro). A combinagdo linear permite que os filhos gerados estejam
a uma distancia intermediaria dos dois pais, ou seja, permite explorar a regiao do
espaco de busca entre os pais. Como um dos pais é um dos melhores individuos
encontrados ao longo da evolugao, esse operador ajuda a explorar bem as regioes do

espaco de busca ao redor dos melhores individuos.

A Equacgao 5.6 explica matematicamente o processo.

filhoy j = (perc, * pail.j) + ((1 — perc,) * melhory j), V] (5.6)
filhoy j = ((1 — percy) * pail j) + (perc, * melhory j), V] .

em que filho; j é o j-ésimo gene de um dos filhos sendo gerados, perc, é um valor
aleatorio gerado de acordo com uma distribuicao uniforme no intervalo entre zero e
um, paij ;j ¢ o j-ésimo gene do pai selecionado por torneio da populacao, melhory ;
é o j-ésimo gene de um dos melhores individuos armazenados no Conhecimento

Situacional.

5.4.2 Conhecimento Normativo

O Conhecimento Normativo armazena os intervalos de valores de cada gene
(gerador) onde os bons individuos se concentram. O objetivo do Conhecimento
Normativo é manter os valores dos genes dos individuos da populagao dentro ou o

mais proximo possivel desses intervalos.
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Os intervalos sao armazenados em vetores de registros de quatro posigoes: o
valor minimo e maximo do intervalo e suas aptidoes correspondentes. A atualizacao

do Conhecimento Normativo ocorre segundo o Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Atualizagdo do Conhecimento Normativo
Para cada gerador j

Encontre min; e apt_min;

Se min; < normativo_inf;j
normativo_inf; = min;;
apt_normativo_inf; = apt_min;

Senao Se apt_min; > apt_normativo_inf;
normativo_inf; = minj;
apt_normativo_inf; = apt_minj;

Fim Se

Encontre max; e apt_max;

Se max; > normativo_sup ;
normativo_sup; = max;;
apt_normativo_sup j = apt_maxj;

Senao Se apt_max; > apt_normativo_sup
normativo_sup; = max;;
apt_normativo_sup; = apt_max;j;

Fim Se

Fim Para

em que min; é o valor minimo de poténcia encontrado para o j-ésimo gerador den-
tre os individuos aceitos pela Fungao de Aceitagao, apt_min; ¢ a aptidao do individuo
que possui o valor minj, normativo_inf; ¢ o limite inferior do intervalo normativo para
o j-¢simo gerador, apt_normativo_inf; ¢ o valor de aptidao do individuo que possui o
valor normativo_inf;, max; ¢ o valor maximo de poténcia encontrado para o j-ésimo
gerador dentre os individuos aceitos pela Fungao de Aceitacao, apt_max; é a aptidao
do individuo que possui o valor max;, normativo_sup; ¢ o limite superior do inter-
valo normativo para o j-ésimo gerador e apt_normativo_sup; é o valor de aptidao do

individuo que possui o valor normativo_sup;.

A légica utilizada na atualizacao é a seguinte: se um valor (min; ou max;) provo-
car uma expansao do intervalo normativo esse valor é aceito independentemente da
sua aptidao, em contrapartida, se ele provocar uma contracao ele somente é aceito
se sua aptidao for melhor do que a aptidao que esta associada ao limite que deve ser
modificado. Ou seja, a atualizacao favorece expansoes enquanto é bastante restritiva

quanto a contracoes.
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A forma como esse tipo de conhecimento influencia os individuos do espaco

populacional é mostrada na seqiiencia.

Fungao de Influéncia do Conhecimento Normativo na Mu-

tacao

A mutacao dos individuos da populacao é influenciada pelo Conhecimento Nor-
mativo da seguinte forma: sorteia-se uma posicao a ser mutada, se o valor de poténcia
dessa posicao for inferior ao limite inferior contido no intervalo normativo ele deve
ser incrementado na tentativa de colocar o valor dentro do intervalo, se o valor for
superior ao limite superior do intervalo ele deve ser decrementado na tentativa de
joga-lo para dentro do intervalo, caso contrario o valor ja estd dentro do intervalo
normativo e pode tanto ser acrescido quanto decrescido, preferencialmente de um

valor pequeno.

A Equagao 5.7 descreve matematicamente o processo.

ind; j = ind; j + (perc, * (norm_sup; —norm_inf;)), se ind; j < norm_inf;
ind; j = ind; j — (percy * (norm_sup j — norm_inf;)), se ind; ; > norm_sup; (5.7)

ind; j = ind; j + (percy * (norm_sup j — norm_inf;)), caso contrario

em que ind;; ¢ o j-ésimo gene do individuo sendo mutado, perc, ¢ um valor
aleatério gerado de acordo com uma distribuicao uniforme no intervalo entre zero
e um, norm_inf; e norm_sup; sao os valores dos limites inferior e superior do in-
tervalo normativo, respectivamente, e perc, ¢ um valor gerado de acordo com uma

distribuicao gaussiana de média zero e desvio padrao um.

O termo norm_sup; —norm_inf; faz com que a mutacao seja proporcional ao
tamanho do intervalo normativo para o j-ésimo gerador. Isso faz com que a mutacao
tenda a ser maior no inicio da evolugao (visto que o intervalo ainda néo estd afinado)
e menor no final da evolugao (porque nesse ponto o Conhecimento Normativo ja

absorveu conhecimento suficiente para restringir bastante o tamanho do intervalo).
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Funcgao de Influéncia do Conhecimento Normativo no Cruza-

mento

Na reproducao influenciada pelo Conhecimento Normativo os pais utilizados
na geracao dos filhos sao escolhidos pelo processo de selecao por torneio descrito

anteriormente.

Da mesma forma como foi feito na influéncia do Conhecimento Situacional, o
cruzamento foi implementado como uma combinagao linear dos dois individuos se-
lecionados. O diferencial dessa funcao de influéncia é que ela faz uma verificacao de
onde se encontram os valores dos genes dos individuos selecionados em relacao aos
limites inferiores e superiores do intervalo do Conhecimento Normativo. Se o valor
do gene de um dos pais esta abaixo do limite inferior do intervalo, seu filho é gerado
pela adicao de um percentual do valor do mesmo gene no outro pai, se o valor do
seu gene esta acima do limite superior do intervalo normativo para esse gene ele é
decrementado de uma quantidade proporcional ao valor para esse gene no outro pai,
caso contrario o valor estd dentro do intervalo e é gerado pela combinacao linear
entre os valores dos genes dos pais. Esse processo faz com que os filhos tendam a

ter valores dentro ou proximos do intervalo normativo.

Formalmente tem-se a Equagao 5.8:

filhoy j = paiy j+ percy * paiy j, se paij ; <norm_inf;
filhoy j = paiy j— perc, * pai j, se paij, j >norm_sup;

filhoy j = (percy * paiy j) + ((1 — perc,) * paiy j), caso contrario

e (5.8)
filhoy j = paij j+ percy, * paiy j, se paip j <norm_inf;
filhoy j = paij j — percy * paiy j, se paip j >norm_sup;

filhoy j = (percy * pais j) + ((1 — perc,) * paiy j), caso contréario

em que filho; ; ¢ o j-ésimo gene de um dos filhos gerado através do cruzamento,
pai; j € o j-ésimo gene de um dos pais selecionados, perc, ¢ um valor aleatério gerado
de acordo com uma distribuicao uniforme no intervalo entre zero e um e norm_inf; e

norm_sup j sao, respectivamente, os limites inferior e superior do intervalo normativo.
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5.4.3 Conhecimento Situacional/Normativo

O Conhecimento Situacional/Normativo, como o préprio nome ji sugere, agrega
conceitos dos Conhecimentos Situacional e Normativo. Esse conhecimento nao pos-
sui um método de atualizacao, pois tanto os melhores individuos quanto o intervalo
normativo sao obtidos, respectivamente, dos conhecimentos Situacional e Norma-

tivo.

A escolha dos individuos que participarao dos operadores segue as caracteris-
ticas de escolha do Conhecimento Situacional. Ja a forma como esses individuos
serao influenciados pela mutacao e cruzamento é regida pelas regras aplicadas no

Conhecimento Normativo, ou seja, dependem do intervalo normativo.

A seguir serao descritos como os operadores sao influenciados por esse conheci-

mento.

Funcao de Influéncia do Conhecimento Situacional/Normativo

na Mutacao

Nessa mutagao sao inicialmente sorteados dois valores: a posi¢ao a ser mutada
(j) e qual melhor individuo armazenado no Conhecimento Situacional serd utilizado
(k). Apds isso a mutacao ocorre de maneira semelhante a mutagao influenciada pelo
Conhecimento Normativo, mas com a diferenca que o intervalo e a mutacao sao

baseados no valor do j-ésimo gene do k-ésimo melhor individuo.

A Equacao 5.9 mostra matematicamente como é realizada a mutacao.

ind; j = melhory j + (perc* (norm_sup; —norm_inf;)),  se melhory ; < norm_inf;
ind; j = melhory_j — (perc * (norm_sup; —norm_inf;)),  se melhory j > norm_sup;

ind; j = melhory_j + (perc2 x (norm_sup j — norm_inf;)), caso contréario

(5.9)

em que ind; j ¢ o j-ésimo gene do individuo sendo mutado, melhory ; é o j-ésimo
gene do k-ésimo melhor individuo, perc é um valor aleatério gerado de acordo com

uma distribui¢ao uniforme no intervalo entre zero e um, norm_inf; e norm_sup; sao
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os valores dos limites inferior e superior do intervalo normativo, respectivamente, e
perc2 é um valor gerado de acordo com uma distribuicao gaussiana de média zero e

desvio padrao um.

Novamente, o termo norm_sup ; — norm_inf; faz com que a mutagao seja propor-

cional ao tamanho do intervalo normativo para o j-ésimo gerador.

A légica dessa mutacao é fazer com que o gene sendo modificado seja semelhante
ao mesmo gene de um dos melhores individuos e ao mesmo tempo esteja dentro ou

proximo do intervalo normativo.

Fungao de Influéncia do Conhecimento Situacional/Normativo

no Cruzamento

A influéncia desse conhecimento no cruzamento é feita da mesma forma que no
Conhecimento Normativo com a excecao de que um dos pais é um dos melhores
individuos armazenados no Conhecimento Situacional e o outro é um individuo

selecionado da populacao por torneio.

A Equacao 5.10 descreve matematicamente o que ocorre durante a reproducao.

filhoy j = paiy j+ perc* melhory_;, se paiy ; <norm_inf;
filhoy j = paiy j— perc* melhory ;, se palj j >norm_sup;

filhoy j = (perc x paiy ;) + ((1 — perc) x melhory ;), caso contrario

e
filhoy j = melhory ; + perc* paiy j, se melhor ; <norm_inf;
filhoy j = melhory ;j — perc* paiy j, se melhory ; >norm_sup;

filhoy j = (perc x melhory ;) + ((1 — perc) x paiy j), caso contrario
(5.10)

em que filho; j é o j-ésimo gene de um dos filhos gerado através da reprodugao,
paiy j ¢ o j-¢simo gene de um do pai selecionado por torneio, melhory j ¢ o j-¢simo
gene do k-ésimo melhor individuo, perc é um valor aleatério gerado de acordo com
uma distribuicao uniforme no intervalo entre zero e um e norm_inf; e norm_sup; sao,

respectivamente, os limites inferior e superior do intervalo normativo.
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A influéncia desse conhecimento visa fazer com que os individuos sendo gerados
sejam semelhantes a um dos melhores individuos e ao mesmo tempo estejam dentro

ou proximos dos valores do intervalo normativo.

5.5 Adaptacao dos Parametros

O ajuste de parametros de Algoritmos Evolutivos é uma tarefa complexa e bas-
tante controversa, visto que é muito dificil provar que um determinado conjunto de

parametros é 6timo para um determinado problema.

O controle automatico de parametros surge como uma alternativa elegante e
eficiente para esse problema. Segundo (EIBEN; HINTERDING; MICHALEWICZ,
1999) e (HINTERDING; MICHALEWICZ; EIBEN, 1997) o controle automético de

parametros pode ser classificado de acordo com o tipo e nivel de adaptacao.

No tocante ao tipo de adaptagao tem-se (HINTERDING; MICHALEWICZ;
EIBEN, 1997; EIBEN; HINTERDING; MICHALEWICZ, 1999):

e Deterministico: ocorre quando um parametro é modificado de maneira deter-

ministica, seguindo regras;

e Adaptativo: ocorre quando um parametro é modificado com o auxilio de in-

formacoes extraidas do processo evolutivo;

e Auto-Adaptativo: ocorre quando um parametro é modificado como parte do
processo evolutivo, ou seja, quando o parametro é alterado por uma mutacao,
cruzamento, ou equivalente. Esse tipo de controle de parametros também é

denominado Co-Evolucao.

Quanto ao nivel de adaptacao tem-se (HINTERDING; MICHALEWICZ; EIBEN,
1997):

e Ambiental: é realizada quando o ambiente ao redor dos individuos é modifi-

cado;

e Populacional: acontece quando a modificacdo no parametro afeta toda a po-

pulagao;
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e Individual: ocorre quando um parametro é ajustado para um individuo em

particular;

e De gene: quando a modificagao afeta apenas um gene de um individuo.

Nesse trabalho existem varios pontos de controle automatico: a Funcao de
Aceitacao, a taxa de mutacao, a taxa de reproducao, probabilidade da influéncia
ser exercida pelos conhecimentos Situacional, Normativo e Situacional /Normativo,
o passo (tamanho) da mutacao sob influéncia dos conhecimentos Normativo e Situa-

cional/Normativo e o intervalo normativo.

A taxa de aceitacao é o parametro que diz quantos individuos serao aceitos
para contribuir com o seu conhecimento no Espaco de crencas. O controle desse
parametro pode ser classificado como deterministico e populacional. Ele é feito pela

Equagao 5.11.

aceitos = taxa_aceitos + (taxa_aceitos/geracao) (5.11)

em que aceitos ¢ o percentual de individuos a serem aceitos para atualizacao
do espaco de crencas, taxa_aceitos ¢ um parametro de entrada que determina o
percentual minimo de individuos aceitos e geracao é o nimero da geragao corrente.
Essa funcao aceita muitos individuos no inicio da evolucao e, progressivamente,

aceita menos individuos conforme o processo evolui.

O controle da taxa de cruzamento e mutagao estao correlacionados, visto que
na implementacao do presente trabalho eles foram feitos sendo um o complemento
do outro. Ambos sao do tipo adaptativo e populacional. A atualizacao dessas taxas

sao dadas pelas Equacgoes 5.12 e 5.13.

taxaMutacao = 0.1+ 0.8 (0.9 xtaxaMutacao +0.1x (5.12)

sucessoMutacao /sucessoOperadores)

taxaCruzamento = 0.1 +0.8% (0.9 xtaxaCruzamento +0.1x (5.13)

sucessoCruzamento [ sucessoOperadores)
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nhecimentos Situacional, Normativo e Situacional/Normativo, ou seja, essas va-
ridveis sao incrementadas de 1 (um) sempre que esses conhecimentos sdo aplica-
dos aos individuos e esses individuos sao selecionados para fazer parte da popu-
lacao e sucessoConhecimentos é a soma dos valores das varidveis sucessoSitucional

sucessoNormativo e sucessoSitucional Normativo.

Assim como ocorre com as taxas de mutagao e cruzamento, essas equagoes garan-
tem que a probabilidade minima de qualquer tipo de conhecimento é de 10%. Mas
diferentemente das taxas de mutacao e cruzamento, as probabilidade dos conheci-
mentos dependem tnica e exclusivamente do seu desempenho na ultima geragao.
Isso se deve ao fato de os conhecimentos serem constantemente adaptados ao longo
do processo evolutivo, fazendo com que os seus efeitos sejam alterados rapidamente,

o que exige uma férmula que permita mudancas rapidas nas probabilidades.

Os tipos de conhecimentos também representam uma forma de controle de pa-

rametros adaptativo e populacional.

As influéncias dos conhecimentos Normativo e Situacional/Normativo dependem
dos valores dos genes nos quais eles estao sendo aplicados, mais especificamente,
¢ adaptada a posicao relativa que o valor do gene tem com relagao ao intervalo
normativo. A adaptacao da forma exata de aplicagao das influéncias (ver as Segoes

5.4.2 e 5.4.3) correspondem a um controle automatico adaptativo e de gene.

Como pode ser evidenciado nessa secao, o algoritmo proposto é capaz de con-
trolar automaticamente quase todos os seus parametros, os Uinicos parametros que
precisam ser determinados a priori sao o tamanho da populacao e o valor de alfa,

que é a ponderacao na funcao objetivo.
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Capitulo
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Stmulacoes e Resultados

Para validar o método proposto, ele foi aplicado a trés casos extraidos da lite-

ratura e utilizados em (SAMED, 2004). Os casos utilizados foram:

e Caso de 3 geradores para o problema do despacho economico;
e Caso de 13 geradores para o problema do despacho econdmico;

e Caso de 6 geradores para o problema do despacho econdémico/ambiental.

Para todos os casos foram utilizados os seguintes conjuntos de parametros de-

terminados de maneira empirica:

1. Tamanho da populagao igual a 100;
2. Taxa de cruzamento inicial igual a 90%;
3. Taxa de mutacao inicial igual a 10%;

4. Taxa de aceitagao igual a 20%;
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5. Probabilidade inicial de influéncia pelo Conhecimento Situacional igual a 33,33%;
6. Probabilidade inicial de influéncia pelo Conhecimento Normativo igual a 33,33%;

7. Probabilidade inicial de influéncia pelo Conhecimento Situacional/Normativo

igual a 33,33%;

8. Numero de melhores individuos armazenados no Conhecimento Situacional

igual a 10;

9. Critério de parada igual a 3000 geracoes sem melhorias no valor de aptidao do

melhor individuo !.

Como afirmado no capitulo anterior, os parametros de 2 a 7 sao ajustados auto-
maticamente ao longo da evolucao e possuem pouca influéncia nos resultados finais

obtidos pelo algoritmo, conforme pode ser observado nas secoes seguintes.

Todos os resultados encontrados nesse trabalho serao comparados com aqueles
obtidos em (SAMED, 2004). Em (SAMED, 2004) sao proposto dos Algoritmos

Genéticos Hibridos: um com Co-Evolucao de alguns parametros e outro sem.

6.1 Despacho Economico

Nessa secao sao abordados problemas que envolvem apenas a minimizagao dos
custos de produgao da energia. Para esses problemas o valor de alfa (a) foi setado
como sendo 1.0, ou seja, o valor da aptidao depende apenas das variaveis que medem

o custo.

6.1.1 Caso 3 Geradores

O caso de despacho economico com 3 geradores utilizado nesse trabalho foi ini-
cialmente proposto em (SINHA; CHAKRABARTI; CHATTOPADHYAY, 2003). As

caracteristicas do problema (coeficientes caracteristicos da curva de entrada-saida

IPara os casos com 3 e 13 geradores foram testados como critério de parada igual a 500, 1000,
3000, 5000 e 10000 geracoes sem melhoria.
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dos geradores e limites operacionais - poténcias minimas e maximas para cada ger-

ador) sao apresentadas na Tabela 6.1. Para essa instancia do problema, a demanda

minima a ser atendida ¢ igual a 850 MW.

Tabela 6.1: Caracteristicas do Sistema - Caso 3 Geradores

Gerador | Ppin(MW) | Par(MW) a b c
1 100 600 0,001562 7,92 061
2 50 200 0,004820 | 7,97 78
3 100 400 0,001940 7,85 310

Os resultados obtidos com o Algoritmo Cultural proposto em 50 execugoes sao

sumarizados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Resultados Obtidos pelo AC - Caso 3 Geradores

Critério de Melhor | Médio Pior
Parada do AC | Custo Custo Custo
500 8.194,44 | 8.196,24 | 8.199,29
1000 8.194,52 | 8.195,62 | 8.198,03
3000 8.194.,47 | 8.195,30 | 8.196,78
5000 8.194.,40 | 8.195,30 | 8.196,77
10000 8.194,40 | 8.195,06 | 8196,16

Como pode ser observado, a diferenca entre o pior e o melhor valor de custo
encontrado com o mesmo critério de parada é muito pequena, o que comprova o
bom comportamento assintético do método proposto para esse problema (ou seja,

converge para valores 6timos rapidamente).

Para comparar os resultados obtidos com os diferentes critérios de parada foram
realizados testes estatisticos. Inicialmente determinou-se se os dados obedeciam uma
distribui¢ao normal através do teste de Lilliefors (ABDI; MOLIN, 2007). Este teste
determinou que, com 95% de confiabilidade, os dados nao seguem uma distribuicao
normal. Com isso foi descartada a possibilidade de se utilizar o teste-t ou o teste-z,
os quais sao comumente aplicados mas exigem que os dados sigam uma distribuicao
normal. Com isso foi realizado um teste estatistico nao paramétrico para determinar
se as diferencas entre os resultados obtidos eram significativos ou nao. O teste uti-

lizado foi o Mann-Whitney ranksum test, também conhecido por Wilcoxon ranksum

test (CONOVER, 1980).

Os testes foram realizados para verificar o impacto da variacao do critério de

parada. Segundo o teste estatistico com confiabilidade de 95%, nao existem diferen-
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cas significativas entre o AC com 500 ou com 1000 geragoes sem melhoria. Contudo,
existe uma diferenca signicativa entre o Algoritmo Cultural com 3000 e 10000 gera-
¢oes sem melhoria da aptidao do melhor individuo. O uso de 10000 execugoes sem
melhoria traz uma pequena melhoria nos resultados, porém o tempo computacional
despendido é muito superior ao despendido com o uso de 3000. Com isso, acredita-se
que a versao que possui o melhor custo beneficio é a versao com o critério de parada
de 3000 geracoes sem melhorias e serd essa a versao utilizada na comparacao com

os demais algoritmos propostos na literatura.

Nas Tabelas 6.3 e 6.4 o resultado obtido com o Algoritmo Cultural é com-
parado com os melhores resultados obtidos em (SAMED, 2004) (AGH ¢ AGHCOE)
e (SINHA; CHAKRABARTI; CHATTOPADHYAY, 2003) (esse tltimo utiliza um
Algoritmo Genético com elitismo e penalidade - AG + E + P).

Tabela 6.3: Alocacao das Poténcias - Caso 3 Geradores

Resultados | P{(MW) | Po(MW) | P3(MW) | Prpra(MW)
AGH 470,8421 | 109,4012 | 269,7567 | 850,0000
AGHCOE 344.,7295 | 193,9445 | 311,3260 | 850,0000
AG+ E + P | 393,112 | 122,252 | 334,636 850,000
AC - 3000 389.0240 | 122,8118 | 338,1710 | 850,0069

Tabela 6.4: Melhor Valor de Custo Obtidos pelos AGs e pelo AC - Caso 3 Geradores

Resultados | Valor da Fun¢ao Objetivo ($/h)
AGH 8.045,51
AGHCOE 7.961,58
AG+ELP 8.194.36
AC - 3000 8.194,47

Conforme é evidenciado nessas tabelas, o resultado atingido pelo AC proposto é
muito préximo aquele obtido em (SINHA; CHAKRABARTI; CHATTOPADHYAY,
2003) e inferior aqueles obtidos em (SAMED, 2004). As médias e os piores valores
obtidos pelos algoritmos nao puderam ser comparados porque os referidos trabalhos

nao apresentam tais valores.

A Figura 6.1 apresenta o comportamento do algoritmo proposto com relacao a
média dos individuos encontrados geracao a geracao. Nessa Figura fica evidente que
para algumas geragoes o custo apresentado é menor do que o custo minimo apresen-
tado na Tabela 6.2, isso ocorre porque a populacao fica oscilando entre individuos

factiveis e infactiveis (que possuem um custo menor). Estudos anteriores (COELLO;
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BECERRA, 2002) comprovam que normalmente os melhores valores encontram-se
na fronteira de factibilidade do espaco de busca, ou seja, o algoritmo esta explorando

boas regioes do espago de busca.
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8100 +

3000 4
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1 a0 99 148 197 24 295 344 393 442 481

Numero Geragdes

Figura 6.1: Caso 3 Geradores - Gréfico da média inicial de custo do melhor individuo.

A Figura 6.2 apresenta a evolugao geragao a geracao do melhor individuo encon-
trado até aquela geracao. Pode-se observar que o algoritmo converge rapidamente

para as boas solucoes.
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Figura 6.2: Caso 3 Geradores - Grafico dos melhores custos do melhor individuo.

A evolucao da taxa de mutacao e de cruzamento ao longo das geragoes é ap-
resentada na Figura 6.3. Ela demonstra que o algoritmo é capaz de rapidamente
encontrar um bom equilibrio entre as taxas de mutacao e cruzamento e apds isso

oscila suavemente num intervalo pequeno ao redor desse valor.

A Figura 6.4 apresenta a evolucao das probabilidades de aplicacao das fungoes

de influéncia de cada tipo de conhecimento. Como pode ser constatado ha uma
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Figura 6.3: Caso 3 Geradores - Grafico do inicio da evolugao dos operadores de
Mutagao e Cruzamento.

preponderancia das func¢oes de influéncia dos conhecimentos Situacional e Situa-
cional/Normativo, mas ainda assim a probabilidade da influéncia do Conhecimento
Normativo ¢ significativa ao longo de toda a evolucao. Um outro fator importante a
ser destacado sao as grandes oscilagoes que ocorrem conforme os conhecimentos vao
sendo atualizados e que essas oscilacoes ocorrem ao longo de todo processo evolutivo,
sinalizando que o AC proposto é capaz de se adaptar as modificagoes do espaco de

crencas.
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Figura 6.4: Caso 3 Geradores - Grafico do inicio da evolugao dos Conhecimentos.

6.1.2 Caso 13 Geradores

O caso de despacho economico com 13 geradores utilizado nesse trabalho é aquele
proposto em (KIM et al., 2002). As caracteristicas do problema sdo apresentadas

na Tabela 6.5.
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Tabela 6.5: Caracteristicas do Sistema - Caso 13 Geradores

Gerador | Ppin(MW) | Ppax(MW) a b c
1 0 680 0,00028 8,10 550
2 0 360 0,00056 8,10 309
3 0 360 0,00056 8,10 307
4 60 180 0,00324 7,74 240
5 60 180 0,00324 7,74 240
6 60 180 0,00324 | 7,74 240
7 60 180 0,00324 | 7,74 240
8 60 180 0,00324 7,74 240
9 60 180 0,00324 7,74 240
10 40 120 0,00284 8,60 126
11 40 120 0,00284 8,60 126
12 55 120 0,00284 8,60 126
13 55 120 0,00284 | 8,60 126

A Tabela 6.6 apresenta os resultados obtidos com 50 execugoes do Algoritmo

Cultural proposto.

Tabela 6.6: Resultados Obtidos pelo AC - Caso 13 Geradores

Critério de Melhor Médio Pior
Parada do AC Custo Custo Custo
500 24.053,15 | 24.064,41 | 24.098,02
1000 24.053,10 | 24.059,09 | 24.079,51
3000 24.052,10 | 24.056,61 | 24.064,33
5000 24.052,21 | 24.055,28 | 24.060,09
10000 24.051,45 | 24.053,88 | 24.057,60

Pode perceber-se que a diferenca entre os melhores e os piores resultados obtidos

nao é muito grande e se estreita conforme o critério de parada aumenta. Novamente,

foram aplicados testes estatisticos para aferir se as diferencas entre os resultados

encontrados sao significativas. A versao que encontrou melhores resultados foi a

que adotou 10000 geragoes sem melhorias do melhor valor para a funcao objetivo

como critério de parada. Contudo, essa versao demanda muito mais tempo do que a

versao que adota 3000, a qual obtém resultados proximos e foi escolhida como sendo

a versao a ser adotada para a comparacao com os algoritmos da literatura.

Nas Tabelas 6.7 e 6.8 o resultado obtido com o Algoritmo Cultural é comparado
com os melhores resultados obtidos em (SAMED, 2004) (AGH e AGHCOE) e (KIM
et al., 2002) (esse dltimo utiliza um Algoritmo Genético com geragao elitista a parte
e atavismo - GA + GE + AT).
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Tabela 6.7: Alocacao das Poténcias - Caso 13 Geradores

Resultados AGH AGHCOE AC
Pi(MW) 651,1452 735,6263 679,2551
Pr(MW) 319,9820 337,4955 359,8672
P3(MW) 320,4637 292,6257 357,2368
Ps(MW) 137,7761 146,7135 154,8137
Ps(MW) 156,6884 177,3462 158,0946
Pe(MW) 147,0077 131,5521 155,8520
P7(MW) 159,1650 154,1975 149,1697
Pg(MW) 145,3784 159,5506 146,8364
Po(MW) 151,5512 167,3398 168,7979
Pio(MW) 82,2596 60,6778 40,0181
P (MW) 86,3206 74,6819 40,0000
Pia(MW) 82,8938 56,5370 55,0175
Pi3(MW) 79,3682 25,6558 55,0488

Piorat(MW) | 2.520,0000 | 2.520,0000 | 2.520,0084

Tabela 6.8: Melhor Valor de Custo - Caso 13 Geradores
Resultados Valor da Funcao Objetivo ($/h)

AGH 24.111,69
AGHCOE 24.072,03
GA + GE + AT 24.052,34

AC - 3000 24.052,10
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Como pode ser observado, os resultados obtidos pelo Algoritmo Cultural pro-
posto e pelo GA + GE 4+ AT sao bastante proximos, sendo que o do AC é melhor.
Quando comparado ao AGH e ao AGHCOE, a diferenca é ainda mais acentuada em

favor do AC.

Como em (KIM et al., 2002) também sao fornecidos os valores médios e os piores
valores obtidos, é possivel fazer uma comparacao mais detalhada entre o Algoritmo
Cultural proposto e 0o GA + GE + AT. A Tabela 6.9 realiza essa comparacao. Pode-
se concluir que, apesar dos melhores resultados serem préximos, os resultados médios
e o pior resultado obtidos pelo AC sao significativamente superiores aos obtidos pelo
GA + GE + AT, ou seja, pode-se dizer que o comportamento médio do AC é melhor
do o comportamento médio do GA + GE + AT.

Tabela 6.9: Comparacao dos Melhores Custos Obtidos pelo AC e pelo GA+GE+AT
- Caso 13 Geradores

Melhor Médio Pior
GA + GE + AT | 24.052,34 | 24.065,41 | 24.090,34
AC - 3000 24.052,10 | 24.056,61 | 24.064,33

A Figura 6.5 mostra que o algoritmo alterna a exploracao entre individuos fac-

tiveis e infactiveis préximos ao valor sub-6timo encontrado.
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Figura 6.5: Caso 13 Geradores - Gréfico da média inicial de custo do melhor indivi-
duo.

Outra vez, o Algoritmo Cultural comega encontrando somente individuos infac-
tiveis e, quando consegue encontrar individuos factiveis, converge rapidamente para
bons valores. A Figura 6.6 mostra a evolugao do melhor individuo encontrado até o

momento. Em poucas geragoes o algoritmo converge para boas solucoes.
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Figura 6.6: Caso 13 Geradores - Grafico dos melhores custos do melhor individuo.

Na Figura 6.7, pode-se constatar que o ajuste das taxas de mutagao e cruzamento

convergem rapidamente para seus valores 6timos, sofrendo leves oscilagoes apos isso.
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Figura 6.7: Caso 13 Geradores - Grafico do inicio da evolucao dos operadores de
Mutagao e Cruzamento.
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Figura 6.8: Caso 13 Geradores - Gréfico do inicio da evolugao dos Conhecimentos.

Conforme demonstrado na Figura 6.8, ha uma predominancia do uso das fungoes
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de influéncia dos conhecimentos Situacional e Situacional/Normativo, contudo a

contribuicao do Conhecimento Normativo é significativa.

6.2 Despacho Econémico/Ambiental

O Despacho Economico/Ambiental é um problema multi-objetivo e como tal
nao possui uma solugao unica. Os experimentos realizados visaram aproximar uma
curva de solugoes 6timas (chamada de Fronteira de Pareto). Para isso o valor de a
foi variado de 0 a 1 com um intervalo de 0,1. O caso onde @ é igual a 0 corresponde
ao Despacho Ambiental enquanto o caso com @ igual a 1 corresponde ao Despacho
Economico, valores intermediarios correspondem a um compromisso entre o custo

de produgao e a emissao de poluentes.

Como o critério de parada adotado para ambos os casos do Despacho Economico
foi 3000 geragoes de estagnacao, ele sera utilizado também para o caso do Despacho

Econémico/Ambiental.

6.2.1 Caso 6 Geradores

O caso de Despacho Economico/Ambiental com 6 geradores utilizado nesse tra-
balho é aquele proposto em (SAMED, 2004). As caracteristicas do problema sao
apresentadas nas Tabelas 6.10 e 6.11.

Tabela 6.10: Caracteristicas do Sistema - Caso 6 Geradores

Funcao Custo Func¢ao Emissao
Gerador a b c A B C
1 0,15247 | 38,53973 | 756,79886 | 0,00419 | 0,32767 | 13,85932
2 0,10587 | 46,15916 | 451,32513 | 0,00419 | 0,32767 | 13,85932
3 0,02803 | 40,39655 | 1049,9977 | 0,00683 | -0,54551 | 40,2669
4 0,03546 | 38,30553 | 1243,5311 | 0,00683 | -0,54551 | 40,2669
5 0,02111 | 36,32782 | 1658,5696 | 0,00461 | -0,51116 | 42,89553
6 0,01799 | 38,27041 | 1356,6592 | 0,00461 | -0,51116 | 42,89553

A Tabela 6.12 apresenta os valores timos (Melhor), médios (Médio) e os piores

(Pior) obtidos pelo AC para o variando entre 0.0 e 1.0.
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Tabela 6.11: Limites Operacionais - Caso 6 Geradores

Gerador | Ppin(MW) | Pa(MW)
1 10 125
2 10 150
3 35 225
4 35 210
5) 130 325
6 125 315

Tabela 6.12: Resultados Obtidos pelo AC - Caso 6 Geradores

(04

Melhor

Médio

Pior

0.0

255,96

256,52

257,04

0.1

2.942,61

2.943.88

2.945,99

0.2

5619,53

5621,14

5624,99

0.3

8.294.18

8.295,90

8300,07

0.4

10.968,43

10.970,41

10.978,21

0.5

13.641,46

13.646,43

13.670,02

0.6

16.314,45

16.319,00

16.331,74

0.7

18.986,99

18.992,35

19.008,04

0.8

21.660,20

21.667,94

21.694,14

0.9

24.332,22

24.343,10

24.442.45

1.0

27.003,95

27.013,33

27.042,33
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As Tabelas 6.13 e 6.14 mostram os melhores valores obtidos para os geradores

para cada um dos valores de a utilizados.

Tabela 6.13: Alocagao das Poténcias pelo AGHCOE - Caso 6 Geradores - DEA

(04

Py

P>

P

Py

Ps

Pg

Plotal

0,0

32,8840

38,4133

82,3074

85,2323

135,000

126,162

500,0

0,1

31,1802

27,9616

82,0160

81,9334

149,548

127,360

500,0

0,2

32,6486

10,8177

76,7812

77,1505

156,241

137,360

500,0

0,3

27,1615

21,0804

80,0643

74,1930

158,282

138,318

500,0

0,4

28,9582

20,0708

80,3485

71,0486

155,099

144,474

500,0

0,5

28,7291

19,2459

78,0281

72,4858

157,879

143,631

500,0

0,6

22,6986

18,9907

72,4348

77,2391

158,429

150,207

500,0

0,7

23,6043

17,0307

69,6938

85,8202

169,733

134,117

500,0

0,8

19,9521

17,9735

69,0478

79,0580

171,809

142,159

500,0

0,9

24,0853

15,0439

69,3953

80,8028

178,340

131,832

500,0

1,0

20,1367

14,8645

72,4007

72,9497

180,061

139,586

500,0

Tabela 6.14: Alocacao das Poténcias pelo AC - Caso 6 Geradores - DEA

o

P

P;

P

Py

Ps

P

Pt()tal

0,0

36,1087

36,1111

87,8129

84,9723

130,0078

125,0000

500,0

0,1

22,2518

10,0000

83,5540

88,4117

151,8228

143,9640

500,0

0,2

19,6071

10.0861

79.5031

86.7386

158.4355

145.6437

500,0

0,3

19,5708

10,0000

72,8695

82,9713

164,9703

149,6200

500,0

0,4

19,5062

10,0000

71,0872

85,8347

168,7099

144,8984

200,0

0,5

18,6701

10,0001

70,1451

80,9406

171,1028

149,1438

500,0

0,6

17,8382

10,0002

65,5474

80,5261

175,7406

150,3427

500,0

0,7

19,1287

10,0000

63,7766

79,2157

173,5360

154,3436

500,0

0,8

18,9179

10,0097

62,6074

79,5272

180,3892

1485492

500,0

0,9

18,1274

10,0000

62,1811

74,6337

176,5979

158,4612

500,0

1,0

18,0581

10,0030

63,0161

76,3844

178,3528

154,1898

500,0

Nas Tabelas 6.15 e 6.16 o resultado obtido com o Algoritmo Cultural é com-
parado com os melhores resultados obtidos em (SAMED, 2004) (AGHCOE).

Na primeira tabela pode-se notar que o valor de custo obtido pelo AC é menor

do que o obtido pelo AGHCOE para todos os valores de o exceto 0.0. Esse valor cor-

responde ao Despacho Ambiental, o qual ignora o valor de custo, e nesse caso o valor

de emissao obtido pelo AC é menor do que o obtido pelo AGHCOE. Esses resultados

demonstram que o AC prioriza o custo para valores de & iguais ou superiores a 0.1,

o que realmente deve ser feito visto que o custo contribui mais do que a emissao para

o valor da funcao objetivo. No que tange a funcao objetivo a Tabela 6.16 evidencia

que o