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Resumo. O objetivo deste trabalho é resolver um problema de despacho econémico de carga
considerando quinze unidades geradoras termoelétricas, perdas nas linhas de transmissao e
limites maximos e minimos de geracao para cada geradora. Para tanto, serao utilizadas as
heuristicas otimizag¢ao por enxame de particulas (PSO) e de vaga-lumes (FA), e os resultados
comparados com a solugao obtida via método dos multiplicadores de Lagrange (MML). Como
principal resultado, obteve-se que a melhor solucao obtida pelo FA foi muito mais precisa do
que a obtida pelo PSO, quando comparados com o MML, embora a um custo computacional
consideravelmente maior.
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1 Introducao

O despacho economico de carga (DE) consiste em um problema de otimizagao restrito
nao-linear onde se deseja alocar a carga demandada pelo sistema elétrico de poténcia nas
unidades geradoras, de modo a alcangar o menor custo total de geracao [3]. Quando o
sistema analisado possui muitas unidades geradoras, geralmente se torna muito trabalhoso
resolvé-lo utilizando o método tradicional dos multiplicadores de Lagrange (MML) [7].
Nestes casos, estao sendo muito utilizados heuristicas bioinspiradas, que apresentam como
diferencial sua facil implementacao e eficiéncia [4,6]. Heuristicas bastante utilizadas na
area de Engenharia sao a otimizagao por enxame de particulas (PSO) [4] e otimizagao por
enxame de vaga-lumes (AF) [8].
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Neste trabalho serao utilizados o PSO e o FA para resolver o problema de despacho
econdémico de carga considerando quinze unidades geradoras termoelétricas, perdas nas
linhas de transmissao e limites maximos e minimos de geracao para cada geradora, tal
como apresentado em [1], embora sem considerar zonas proibidas de operacdo. Em [1]
os autores usam uma variacao do PSO para resolver o DE. Para ambos algoritmos serd
utilizado um critério de parada considerando uma estimativa do erro nas 500 tultimas
iteragoes [10]. Por fim, os resultados obtidos serdao comparados com a solu¢ao encontrada
utilizando o MML.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: na Segao 2 é abordado o problema de
Despacho Econémico de Carga (DE); na Secao 3 é apresentado o método de Otimizagao
por Enxame de Particulas; na Secao 4 o método de Otimizagdo por Enxame de Vaga-
lumes; na Secao 5 sao apresentados e discutidos os resultados obtidos na resolucao do DE
de um sistema com quinze termoelétricas. Por fim, na Secao 6, se encontram as principais
conclusoes e perspectivas futuras.

2 Despacho Econdémico de Carga

Em um problema de DE com n usinas termoelétricas, o custo total é dado pelo so-
matério do custo individual de cada unidade de geragao, Y ;- | C;(P;), onde C; é a funcao
de custo do combustivel da unidade de geracao i em $/h, que é aproximada por uma
funcdo quadrética convexa em termos da poténcia gerada [2], Ci(P;) = a1 P? + b;P; +¢;, e
P; é a poténcia gerada pela mesma unidade ¢ em MW. Além disso, os limites de operagao
de cada usina sao dados pelas restrigoes Pimm <P < PM™* 4=1,...,n, e o somatério
da poténcia gerada pelas unidades deve atender a demanda total do sistema:

n
Zpi_PD — Pr(Py,---, P,) =0,
i1

onde a perda nas linhas de transmissao é dada pela férmula de perdas de Kron [5]:

n

n n
Py(Py,--+,P,) =YY BijPiPj+ Y BoPi+ B,
=1 j:l =1

sendo B;; € o ij-ésimo elemento da matriz de coeficientes de perda simétrica, By, é o i-ésimo
elemento do vetor de coeficiente de perdas e Byy é a constante do coeficiente de perda.
Matematicamente, o problema de despacho economico apresentado pode ser escrito como
o problema de otimizacao restrito nao-linear dado pela equagao (1):

n
min C(Py,---,P,) = Z i(F)
1=
n
sa. >, Pb—Pp—Pr(P, - ,P,)=0 (1)
i=1
Pmin < P < PMAT ji=1,...,n
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3 Otimizacao por Enxame de Particulas

Em 1995, inspirado no comportamento social constatado em variadas espécies de
passaros, cardumes de peixes e enxames de insetos, a heuristica Otimizacao por Enxame
de Particulas (PSO) foi apresentada por James Kennedy e Russell Elberhart [4].

O PSO esta baseado em uma populagao composta por individuos capazes de interagir
entre si e com o meio ambiente. Portanto, cada particula é influenciada por dois fatores:
um social e outro cognitivo. O social, gBest (gB), relaciona a influéncia que a melhor
particula exerce sobre toda populacao e o cognitivo, pBest (pB), reflete o melhor resultado
obtido individualmente [6].

Neste método, um enxame com N particulas é inicializado em posicoes aleatédrias
dentro do espaco de busca. Em seguida, a funcao objetivo é calculada para cada particula,
e a particula i, cuja posigao é Z;, devera se mover com uma velocidade ;, a qual é calculada
por (2):

Gk 1) = (k) + prea (B, — Filk) + 22y — Filk)), (2)

sendo o indice k£ o passo da iteracao, Z},, a posicao onde ocorre o pBest, Z,, a posicao
onde ocorre o gBest, €1, €y variaveis aleatérias com distribuicao uniforme no intervalo
[0,1] e as constantes ¢1 e w2 0s parametros cognitivo e social, respectivamente. Assim, a
posigao da particula ¢ é atualizada por (3):

Zi(k+1) = Zi(k) + vi(k +1). (3)

Como forma de evitar que as particulas nao saiam do espago de busca, sao impostos limites
para o médulo da velocidade das particulas, vy,q, > 0, conforme (4):
_ L
‘Ui| > Umaz = Vi = |v_."vmax- (4)
(3

4 Otimizacao por Enxame de Vaga-lumes

Existem muitas espécies de vaga-lumes, onde cada espécie tem uma forma particular
de se comunicar através de sua luz. O ritmo, a frequéncia e quantia de tempo das pisca-
das definem o sistema de sinalizacdo dos vaga-lumes [8]. Este sistema serve para atrair
parceiros de acasalamento, atrair potenciais presas e, também serve como mecanismo de
alerta da presenca de predadores. A visibilidade de um vaga-lume esta associada com a
distancia a que ele estd do observador. Além disso, o ar também absorve uma parcela da
luminosidade, o que se torna outro fator associado a visibilidade do vaga-lume.

Na otimizagao por enxame de vaga-lumes (FA) proposto em [8], a ideia é associar a
funcao objetivo com a luz dos vaga-lumes, desta forma, quanto melhor a solugao, o brilho
do vaga-lume é maior. No algoritmo sao idealizadas trés regras basicas: todos vaga-lumes
se atraem independente do género (s@o unissex); a atratividade de um vaga-lume estd
relacionada com o seu brilho (o menos brilhante tende a se dirigir ao mais brilhante); e o
brilho do vaga-lume é afetado ou determinado pelo panorama da funcao objetivo.

Neste algoritmo existem dois problemas importantes, que sao, a variacao da intensidade
de luz, e a formulagao da atratividade.
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A atratividade de um vaga-lume é determinada por seu brilho. Em um caso simples,
assume-se que a intensidade de luz de um vaga-lume é proporcional ao valor da funcao
objetivo na sua posicao. A atratividade g é relativa, ela varia com a distancia r entre dois
vaga-lumes (7;). A intensidade de luz diminui quanto mais distante se estiver da fonte, e
também a luz é absorvida no meio, sendo assim, a intensidade de luz I varia com um grau
de absorgao.

De uma forma simples, pode-se aproximar a intensidade de luz I a uma distancia r da
fonte de luz I, pela expressao I (r) = I Se_WQ. Como a atracao é proporcional a intensidade
de luz vista pelos vaga-lumes, a atratividade é definida por g (r) = ﬁoe*WQ, onde By é
a atratividade em r = 0. Note que nestas expressoes existe uma distancia caracteristica,
onde a atratividade muda significativamente de 3y para fy/e. Esta distancia caracteristica
¢ definida como I' = 1/, /7.

A distancia entre dois vaga-lumes é determinada pela distancia Euclidiana, para d

2
dimensoes do problema: r;; = \/ Zg:1 (ff — a?'é“) . Desta forma, o movimento de um

vaga-lume 14, que é atraido por outro mais atrativo (mais brilhante) j, é determinado por:
. 2 o 1
Ty =T + Poe” " (T — @) + o =5 (5)

O segundo termo em (5) estd relacionado a atracdo, e ira dirigir o vaga-lume ¢ para o
J. O terceiro termo diz respeito ao comportamento aleatério do vaga-lume, onde « é a
constante que dé peso a este comportamento e € uma variavel aleatéria uniformemente
distribuida no intervalo [0,1]. Em geral tem-se a € [0,1] e By = 1. O coeficiente de
absorgao  geralmente é constante e varia entre 0,01 e 100. Em [8] é mostrado que quando
v — 0, o FA se reduz a um caso particular do PSO, onde todas as particulas conseguem
ver todas as outras com precisao no espago de busca.

5 Resultados

Nesta secao sera resolvido o DE descrito por (1) para o sistema com quinze unidades
geradoras apresentado em [1]. Neste sistema, n = 15, a demanda de poténcia total é
Pp =2.630 MW e todos os seus dados e parametro podem ser consultados em [1]. Foram
considerados os seguintes parametros na implementacao das heuristicas:

e PSO: foram realizadas 20 execugoes considerando condigoes iniciais aleatérias e os
parametros N = 100, 1 = 92 = 2, Uz = O.

e FA: foram realizadas 20 execugoes considerando condic¢oes iniciais aleatdrias e os
parametros N = 100, a = 0,5, fgp=~v = 1.

A funcao objetivo utilizada em ambas heuristicas é dada por:

15 15
f(Pr,...,Pis) =) _Ci(P)+¢|> P,—Pp—Py(Py,...,Prs)
i=1 i=1
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onde o fator de penalizacao utilizado foi ¢ = 50. Além disso, como critério de parada
foi calculado o erro relativo estimado nas dltimas 500 iteragoes e verificado se esse erro
é menor do que a toletancia de 107% [10]. Todas as simulagdes computacionais foram
realizadas utilizando o software Matlab executado em um computador com processador
Intel(R) Core(TM) i3-3110M, de 2.40 GHz e 4GB de RAM, sistema operacional Windows
8.1 Pro 64bits. Para o caso do FA, foi utilizada a implementagdo em Matlab disponivel
em [9].

Na Tabela 1 sao apresentadas estatisticas dos custos totais encontrados tando pelo
PSO quanto pelo FA. Nesta tabela pode-se verificar que a melhor solugao encontrada pelo
FA, de 32.551,70 $/h, é aproximadamente 1,1% menor do que a apresentada pelo PSO,
de 32.912,00 $/h. Além disso, o PSO apresentou uma variabilidade de solugoes entre uma
execucao e outra significativamente maior do que o FA, conforme observado pelos valores
de desvio padrao apresentados.

Tabela 1: Estatistica dos Custos Totais
min($/h) | média($/h) | max($/h) | Desvio padrao($/h)
PSO | 32.912,00 | 33.108,61 | 33.313,11 109,95
FA 32.551,70 | 32.584,91 | 32.686,94 40,08

Na Tabela 2 verifica-se que o custo computacional do FA (medido pelo nimero total
de iteragoes) tende a ser bem maior do que o do PSO: em média foi 303,49% maior.

Tabela 2: Estatistica do Niimero Total de Iteracoes
min | média | max | Desvio padrao
PSO | 1.000 | 2.125 | 4.500 1.266
FA 1.000 | 8.650 | 22.000 7.025

Na Tabela 3 estao os melhores resultados obtidos pelo PSO e pelo FA, assim como a
solugao obtida via método de multiplicadores de Lagrange, para comparacao. A solucao
via MML foi obtida usando o comando nativo fsolve do Matlab para resolver numeri-
camente o sistema de equagoOes nao-lineares associado. Embora o FA seja mais custoso
computacionalmente, apresentando um numero total de iteracoes 550% maior do que o
PSO, seu melhor resultado obtido é bem mais préximo da solugao do MML (0,01%) do
que o PSO (1,12%). Por fim, na Figura 1 sdo apresentados os graficos de convergéncia da
melhor solugéo tanto do FA, quanto do PSO, em comparagdao com a solucao obtida via
MML.

6 Conclusoes

Neste trabalho aplicou-se as heuristicas de otimizacao por enxames de particulas (PSO)
e vaga-lumes (FA) na resoluc¢ao de um problema de despacho econémico de carga conside-
rando quinze unidades geradoras termoelétricas, perdas nas linhas de transmissao e limites
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Tabela 3: Melhores Resultados e Comparagao com MML

Saidas de Poténcia MML PSO FA
Unidade 1(MW) 455,0000 335,7774 | 454,9984
Unidade 2(MW) 455,0000 454,9628 455,0000
Unidade 3(MW) 130,0000 74,7213 129,9999
Unidade 4(MW) 130,0000 97,6500 130,0000
Unidade 5(MW) 238,5672 425,1476 256,5043
Unidade 6(MW) 460,0000 459,1562 460,0000
Unidade 7(MW) 465,0000 421,9807 | 465.0000
Unidade 8(MW) 60,0000 76,5381 60.0000
Unidade 9(MW) 25,0000 70.2370 25,0749
Unidade 10(MW) 25,7775 72,1925 39,3442
Unidade 11(MW) 77,5615 73,2532 54,8060
Unidade 12(MW) 80,0000 30,6467 71,7712
Unidade 13(MW) 25,0000 25,2195 25,0004
Unidade 14(MW) 15,0000 24,6739 15,0009
Unidade 15(MW) 15,0000 24,0569 15,0021
P, (MW) 26,9062 36,2138 27,5023
Pp (MW) 2.630,0000 | 2.630,0000 | 2.630,0000
> P (MW) 2.656,9062 | 2.666,2138 | 2.657,5023
Custo($/h) 32.547,50 | 32.912,00 | 32.551,70
Iteracoes - 2.000 13.000
Tempo (seg) - 8,3523 367,4753
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Figura 1: Convergéncia das Melhores Solugoes do FA e PSO.
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eficiéncia destes dois métodos entre si, assim como com o resultado obtido através de sua
resolucao via multiplicadores de Lagrange.

A principal conclusao obtida com as simulacGes computacionais realizadas foi a de que,
embora o PSO tenha se mostrado um método mais eficiente, apresentando convergéncia
mais rapida com o critério de parada adotado, o FA foi mais eficaz, no sentido de que
obteve uma solucao melhor do que a do PSO. Enquando o PSO obteve um custo minimo
de 32.912,00 $/h em 2.000 iteracoes (8, 3523 segundos), o FA obteve um custo de 32.551, 70
$/h em 13.000 iteragdes (367,4753 segundos). Comparando com o custo étimo obtido via
MML, de 32.547,50 $/h, o FA apresentou um custo apenas 0,01% maior do que ele,
enquanto o custo via PSO foi de 1,12% maior.

Como continuidade a este trabalho, serao estudadas formas de tornar o algoritmo dos
vaga-lumes mais eficiente computacionalmente.
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