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RESUMO

A geracdo de energia a partir de termoelétricas tem um alto custo de produgdo em relagao
a outras formas, por exemplo, hidroelétricas. Ha itens relacionadas a geracdo de energia, como
pressdo, umidade, temperatura, entre outros, que podem apresentar incertezas. Neste contexto,
este trabalho propde a resolucdo do Problema de Despacho Econémico Robusto de Energia
Elétrica (RPDEEE), considerando o carregamento de ponto de valvula e incertezas paramétricas
utilizando a meta-heuristica Evolucdo Diferencial (ED). A ED proposta foi implementada
utilizando a linguagem C, sendo testada nas instdncias do RPDEEE com 13 e 40 unidades
geradoras (UGs). Para validar a qualidade do algoritmo proposto, os resultados foram
comparados com as solucBes de trés trabalhos presentes na literatura. Pode-se concluir que o
algoritmo desenvolvido é valido e com resultados nominais préximos aos encontrados na
literatura, bem como apresenta um custo computacional menor na versao robusta em relacio aos
outros trabalhos.

PALAVRAS-CHAVE: Evolucdo Diferencial, Otimizacdo, Despacho Econémico.
1. INTRODUCAO

A procura de 6timos em funcgdes é o proposito da area de otimizagdo, porém nem sempre
as solugdes encontradas consideram incertezas presentes no ambiente. Essas incertezas séo
oriundas de diversos meios, como por exemplo, imprecisdo de medidas, mudangas no ambiente
(pressdo, temperatura, clima, etc.) (MENDES, 2013) as quais podem alterar a solucdo ideal do
problema real fazendo com que ndo seja Util na pratica. Assim, se faz necessario o uso de
metodologias que encontrem solugdes vidveis na presenca de incertezas, ou seja, solugdes
robustas.

Um problema classico na area de otimizacdo é o Problema do Despacho Econémico de
Energia Elétrica (PDEEE), consistindo em uma usina de geracdo de energia elétrica composta de
geradores de energia movidos a queima de algum combustivel. O intuito do PDEEE é minimizar
a funcdo custo da geracdo de energia elétrica de acordo com a demanda (JERONYMO, 2011).

Na literatura, existem diversas abordagens do PDEEE, dos quais foram selecionados
alguns por se assemelharem a este trabalho. No trabalho de Jeronymo (2011) é feito uma
comparacdo entre diversas meta-heuristicas que resolvem o PDEEE, inclusive a Evolugdo
Diferencial (ED). O PDEEE é empregado em instancias diferentes, entre elas de 13 e 40 UGs,
pois para cada instancia é usada uma tabela de coeficientes diferente. Ja no trabalho de Coelho e
Mariani (2006), o PDEEE é resolvido utilizando uma versdo da ED hibrida com
programacédo quadratica sequencial, nas instancias com 3, 13 e 40 UGs. No trabalho de
Martins e Mendes (2016), o PDEEE é resolvido com Algoritmo Genético na instancia
com 13 UGs, mas também é apresentada uma versdo robusta do PDEEE (RPDEEE),
diferente dos outros dois trabalhos.



Assim, o objetivo geral deste trabalho consiste em resolver a versdo robusta do PDEEE
utilizando o algoritmo de Evolucdo Diferencial, considerando incertezas paramétricas e o
carregamento de ponto de valvula. O que o diferencia dos demais é que o RPDEEE sera
resolvido com a ED para as instancias com 13 e 40 UGs, utilizando a estimativa do pior caso
proposta por Steiner (2004).

Na Secéo 2, serdo apresentados o PDEEE e a modelagem matematica; na Se¢do 3 séo
apresentados 0s conceitos de incerteza e robustez e a modelagem do RPDEEE; na Secdo 4
apresenta-se a meta-heuristica Evolucdo Diferencial; a Secdo 5 apresenta as metodologias
aplicadas; na Secédo 6 sdo apresentados os experimentos e resultados; na Se¢éo 7, a concluséo.

2. PROBLEMA DE DESPACHO ECONOMICO DE ENERGIA
ELETRICA

O PDEEE é um problema antigo, proposto por engenheiros em meados da década de 20
(HAPP, 1977 apud JERONYMO, 2011). O problema representa a demanda de geracdo de
energia elétrica de uma usina possuindo unidades geradoras (UGs) de energia elétrica movidas a
combustdo. Logo a finalidade do problema é encontrar o custo minimo de geragdo de energia
elétrica das unidades geradoras.

As instancias do PDEEE, neste trabalho, sdo compostas por 13 e 40 UGs de energia,
considerando o efeito de ponto de valvula e com demanda energética de 1800 MW/hora (Mega-
Watt/hora) e 10500 MW/hora, respectivamente. O efeito de ponto de valvula é 0 momento em
que sdo abertas as valvulas da unidade geradora, liberando pressdo e consequentemente
diminuindo a eficiéncia energética da unidade geradora (DRBAL, 1996 apud JERONYMO,
2011). Na modelagem matematica, € representado por uma funcéo seno (WALTERS e SHEBLE,
1993 apud JERONYMO, 2011). A funcéo custo de energia é representada por um polinémio de
segundo grau com restricdo de poténcia minima e maxima, como visto na Figura 01.
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Figura 01: Gréfico da funcéo custo de acordo com o tempo, restrito & uma poténcia
minima e maxima (JERONYMO, 2011).
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Figura 02: Gréfico da funcéo custo considerando o ponto de valvula JERONYMO,
2011).

O PDEEE pode ser modelado matematicamente com uma fungdo objetivo e duas
restricGes adaptada de Coelho e Mariani (2006) e Martins e Mendes (2016):

A equacdo (1) é a fungdo objetivo que representa o custo do combustivel para cada
unidade geradora i (em $/h) com o efeito do ponto de valvula, onde a;, bi e ci séo restrigdes
referentes as caracteristicas de cada gerador e e; e f; constantes do efeito de ponto de valvula.

Fi(P) = a;P? + biP; + ¢; + le;sin(fi(P™™ —P))| (1)

A equacdo (2) representa as igualdades do balanco de poténcia, Po (em MW) a poténcia
demandada e a poténcia de cada unidade geradora i por Pi (em MW) e n 0 nimero maximo de
unidades geradoras.

Z P, —Pp =0
i=1 2

A equacdo (3) representa os limites das capacidades de geracdo de poténcia de cada
unidade geradora i (em MW).

PMM < P < P (3)
3. INCERTEZA E ROBUSTEZ

Como as incertezas podem tornar as solugdes inviaveis na pratica, € necessario encontrar
solugdes robustas que comportem as perturbagdes do ambiente. Beyer e Sendhoff (2007 apud
MENDES, 2013) apontam quatro tipos de incertezas:

A. Mudancas no ambiente: estdo relacionadas a situacdo na hora da operagdo, por exemplo,
pressdo, temperatura, umidade etc.;

B. Tolerancias na producgdo: relacionadas as perturbagdes nas varidveis de decisdo, por
exemplo, precisdo na fabricacdo do produto;

C. Saidas do sistema: relacionadas a aproximacdes feitas em relacdo ao modelo original, por
exemplo;

D. Incertezas a viabilidade: relacionadas a restricdes do projeto.

Beyer e Sendhoff (2007 apud MENDES, 2013) indicam trés formas de quantificar as
incertezas:



Lo

Deterministica: sdo determinadas por um espaco de variacdo dos parametros;
Probabilistica: sdo determinadas por certa probabilidade de algum evento vir a ocorrer;
3. Possibilistica: sdo medidas fuzzy em que certo evento tem possibilidade de acontecer.

N

Assim, até doze medidas de robustez podem suceder em problemas reais. Dessa maneira,
Beyer e Sendhoff (2007, apud MENDES, 2013) reforcam que 0s projetos devem apresentar
solugdes que suportem conceitos de robustez.

Vincke (2003, apud MENDES, 2013) sugere quatro tipos de conceitos de robustez: a
decisdo robusta, que prevé boas propostas para o futuro; a solu¢éo robusta, que em todas ou na
maioria apresenta um conjunto viavel de valores para as incertezas; a concluséo robusta, que é
apropriado para todos ou na maioria dos conjuntos aceitaveis para os parametros do modelo; e o
método robusto, que devolve resultados convenientes para todas ou a maioria dos conjuntos de
valores possiveis para os parametros do método e para as incertezas.

Entdo, uma solucdo € considerada robusta a medida que se mantém pouco alterada na
presenca das incertezas, se mantendo viavel e respeitando suas restricdes (MENDES, 2013). Uma
medida robusta é o cenario do pior caso (AVIGAD e BRANKE, 2008 apud MENDES, 2013),
que produz soluges factiveis na presenca das incertezas e com bom desempenho. Neste trabalho,
sdo abordadas duas formas de estimativas de pior caso, uma por conjunto de amostras e outra
proposta por Steiner (2004), a qual reduz o numero de avalia¢Ges da funco fitness.

As incertezas paramétricas do tipo A e B, que sdo as incertezas relacionadas as variaveis
de decisdo e aos pardmetros do ambiente, serdo consideradas neste trabalho de forma
deterministica. Assim, a versdo robusta do PDEEE apresenta modificacbes na modelagem, para
que comportem solugdes robustas, como visto em Martins e Mendes (2016). A modelagem
matematica a seguir considera as incertezas paramétricas:

A Equacdo (4) é a fungdo objetivo com incertezas; A Equacao (5) é um relaxamento da
Equacéo (2); a Equacdo (6) determina os limites da producdo de cada unidade geradora; as
Equagdes (7) e (8) estdo relacionadas com as perturbagGes realizadas nas poténcias produzidas
por cada unidade geradora. P € 0 vetor das variaveis de decisdo considerando a presenca de
incertezas e P é a poténcia da unidade geradora i considerando as incertezas paramétricas Ppi; |
€ o percentual de incerteza que a unidade geradora estd sujeita; T é uma tolerancia de
relaxamento que a poténcia demandada esta sujeita.

Funcdo objetivo:
Minimizar:
F(Pn) =" aiP2; + biPri + ci + |es sin( fi(P"™ — Prny))|
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4. EVOLUCAO DIFERENCIAL

Storn e Price (1995) propuseram o algoritmo de Evolugdo Diferencial, o qual consiste em
espalhar vetores no espaco de busca desejado, perturbando-os por meio de uma diferenca
ponderada e combinando-os entre si para chegar ao 6timo desejado. O algoritmo é simples e seu
corpo principal pode ser escrito em poucas linhas de codigo em qualquer linguagem (STORN e
PRICE, 1995).

De acordo com Storn e Price (1995), a ED é uma meta-heuristica populacional, sendo
gue cada um de seus individuos é um vetor que aponta para uma solucdo candidata. Estes vetores
sdo espalhados no espaco de busca procurando ter 0 maximo de abrangéncia. Novos vetores sao
gerados baseados em perturbagdes nos vetores existentes. Para isso, é feita uma mutacdo, a qual é
a diferenca entre dois vetores aleatérios da populagdo, multiplicada por um fator de escala e
somada a um terceiro vetor, também aleatorio. Assim, é gerado o vetor doador que sera cruzado
com um vetor escolhido aleatoriamente da populacdo, chamado de vetor alvo, resultando no vetor
tentativa. Dessa maneira, 0s vetores da préxima geracgao sdo escolhidos entre o vetor tentativa ou
o0 vetor alvo, gerando uma melhora ou mantendo o fitness da populagdo. A Figura 03 contém o
algoritmo bésico de Evolucgdo Diferencial proposto por Storn e Price (1995):
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Figura 03: Algoritmo de Evolugéo Diferencial (STORN e PRICE, 1995).

A populacéo inicial é gerada espalhando-se vetores no espago de busca desejado. Quanto
maior a area de cobertura desses vetores, maior sera a possibilidade de se encontrar um 6timo
esperado.

A mutacdo diferencial consiste em gerar um vetor perturbado através da diferenca
ponderada entre os vetores. E adicionada a um vetor base a diferenca ponderada de outros dois
vetores, resultando no vetor doador. Todos os trés vetores sdo escolhidos aleatoriamente na
populacdo. Em que V é o vetor doador e R;, R> e Rs sdo vetores aleatdrios e F é o fator de
ponderacéo, conforme a equacao abaixo (9):

V:R3+F*(R2—R1) (9)

O cruzamento €é a recombinacdo de dois individuos, do vetor doador, vindo da mutacéo e
o0 vetor alvo, que é escolhido aleatoriamente da populacdo, gerando o vetor tentativa. Ha dois
tipos de cruzamento, binomial e exponencial. No cruzamento binomial, cada pardametro do vetor
tentativa é escolhido gerando-se um nimero aleatorio entre [0,1]. Se este for maior que a taxa de
cruzamento Cr, é herdado o pardmetro do vetor alvo, se for menor ou igual herda-se do vetor



doador. A diferenca para o cruzamento exponencial é que, ap6s um parametro do vetor alvo ser
escolhido, todo o restante do vetor tentativa herdard do vetor alvo. A Figura 04 ilustra um
exemplo de cruzamento binomial e exponencial.

Cruzamento Binomial Cruzamento Exponencial
Vator Vetor Vetor Vetor Vetor Vetor
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Figura 04: Representacdo de Cruzamento Binomial e Exponencial.

A selecdo é feita comparando-se o vetor tentativa com o vetor alvo, se este possuir um
fitness menor, o individuo da populagdo é substituido. Dessa maneira, o fitness da populagao é
mantido ou é melhorado ao longo das geracdes.

5. EVOLUCAO DIFERENCIAL ROBUSTA

O algoritmo de Evolucéo Diferencial implementado é composto por cinco formas de
avaliacdo da funcgdo objetivo. A primeira é na versdo nominal, que serd chamada de ED-N. Nesse
caso, ndo é considerado a forma robusta. Duas consideram a forma robusta do problema, uma
nomeada de ED-R1, a qual é avaliada a partir de um conjunto de amostras, a outra, chamada de
ED-WCE, que é avaliada de acordo com a estimativa o pior caso (worst case estimation),
proposta por Steiner (2004). As duas restantes, sao aplicadas na versao ED-N, em que os métodos
robustos sdo aplicados na versdo nominal. Estas sdo chamadas de ED-Np-R1, para o conjunto de
amostras e ED-Np-WCE, para a estimativa do pior caso. Isto é feito para demonstrar como a
solucdo nominal é afetada perante a presenca de incertezas. O pseudocodigo de Evolucdo
Diferencial implementado é apresentado no algoritmo abaixo. Na linha 08, somente uma fungéo
de avaliacéo é usada a cada vez:

Pseudocdédigo Evolucéo Diferencial

01 | Inicie os valores de parametros F, Cr, Np;

02 | Gere aleatoriamente a populagéo inicial e inicie gera¢do G = 0;

03 | Avalie a populacdo inicial;

04 | Enquanto o critério de parada néo for satisfeito, faca:

05 Para i=1 até Np

06 Gere um vetor doador;com Vi = Rs + F * (R, — R1) (Mutacédo Diferencial);
07 Gere um vetor tentativa U; s entre Vi e um vetor alvo Xig (Cruzamento);
08 Avalie Ujc:

09 Se f(Uig) < f(Xig) entdo (Selegdo):

10 Xig+1= Uig;

11 Sendo:

12 Xic+1 = XigG;

13 Fim Se

14 Fim Para

15 G=G+1;

16 | Fim Enquanto

Algoritmo 01: Pseudocddigo do algoritmo de Evolucdo Diferencial implementado. Sendo
F o fator de ponderacdo, Cr a taxa de cruzamento, Np a quantidade de individuos da populacéo.



5.1 ESTIMATIVA DO PIOR CASO

De acordo com Steiner (2004) a estimativa do pior caso (worst case estimation) é
baseada no pressuposto que o pior caso da funcdo ocorrerd em um dos vértices do conjunto de
incertezas. Se a funcéo for monotdnica em U em todas as suas variaveis, a discretizagdo do
vértice produz resultados corretos e 0 pior caso ocorrerd em um dos vértices se a funcdo for
convexa.

Xo

Figura 05: Funcéo localmente convexa em R com incertezas definida em U(xo) e 0s
cantos x. (STEINER, 2004).

Com o aumento de n dimensbes do problema, o custo computacional também tende a
crescer, ja que fazer a avaliagdo de todos os vértices de cada f(x) é da ordem de 2". Conforme
Steiner (2004), é possivel fazer apenas 2n+1 avaliagdes estimando-se o vértice de pior caso de
incertezas. Para fazer esta estimativa usa-se as Equacdes (10) e (11):

fwe, (%o, P) = max[(fi(xo, P*), fi(xo))] |
sign (fi(xojﬁl) —fi (XOJBZL))AI
. sign (fi(xl)’ﬁg) —fi (XOJBZ)) 4,

_si‘gn (f: (Xﬂ’ﬁnp) — ﬂ (Xﬂ’Eﬂp)) Anp_
p'EP 1=12..,n (10)

A= ﬁj’ se sign (ﬁ (Xo,ﬁj) —fi (xolgj)) >0

Aj=p;,  caso contrdrio.

(11)

Em que x é o vetor de variaveis de decisdo, p o vetor de incertezas paramétricas, P €é o
valor maximo para a incerteza i e £ é o valor minimo (SABIONI, 2014).

5.2 CONJUNTO DE AMOSTRAS

No conjunto de amostras, o valor do fitness do i-ésimo individuo da populagéo é definido
de acordo como sendo o pior valor de fitness de um conjunto de individuos perturbados. Séo
gerados m individuos perturbados, por meio das Equacdes (8) e (9), para cada i-ésimo individuo.
Assim, o pior valor de fitness desse conjunto de m individuos perturbados é escolhido para ser o
fitness do i-ésimo individuo.



6. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Com o objetivo de verificar a qualidade do algoritmo de Evolucéo Diferencial proposto,
testou-se em dois estudos de caso, com 13 e 40 UGs para as versées ED-N, ED-R1, ED-WCE,
ED-Np-R1 e ED-Np-WCE. Os testes foram executados em um notebook com processador
Intel(R) Core(TM) i5-3337U, 1.80GHz (4 CPUs), com 4096MB RAM e ambiente Windows 10
64-bit.

Em ambos os casos de teste, foram utilizados 30 experimentos para se extrair o valor
minimo, a média, o valor maximo e o desvio padrdo, com populacdo Np igual a 40. O modo de
cruzamento é do tipo bin e modo de mutacdo do tipo rand, o critério de parada com 5000
geracGes. Os demais parametros para o algoritmo estdo descritos nas se¢des correspondentes de
13 e 40 Ugs.

6.1 Estudo de caso 1: 13 unidades geradoras

Para o estudo de caso do PDEEE com 13 UGs, foi analisado com as seguintes
configurages: taxa de cruzamento Cr=0.8; fator de ponderagdo F=0.7; Pd=1800; n=13; m=100;
T=0,01; 1=0,01; os coeficientes de custo para cada unidade geradora estdo na Tabela 01 (AL-
ROOMI, 2016):

UGi Pmin  Pmax  ai bi Ci ei fi

UG: |0 680 0,00028 8,1 550 300 0,035
UG: | 0 360 0,00056 8,1 309 200 0,42
UGs |0 360 0,00056 8,1 307 150 0,42
UGs | 60 180 0,00324 7,74 240 150 0,63
UGs | 60 180 0,00324 7,74 240 150 0,63
UGes 1 60 180 0,00324 7,74 240 150 0,63
UGs | 60 180 0,00324 7,74 240 150 0,63
UGs | 60 180 0,00324 7,74 240 150 0,63
UGe 160 180 0,00324 7,74 240 150 0,63
UG 40 120 0,00284 8,6 126 100 0,084
UGu | 40 120 0,00284 8,6 126 100 0,084
UG | 55 120 0,00284 8,6 126 100 0,084
UGis | 55 120 0,00284 8,6 126 100 0,084

Tabela 01: Custos dos coeficientes de cada unidade geradora (AL-ROOMI, 2016).

Os resultados obtidos nas versdes se encontram na Tabela 02. Na Tabela 03 é mostrado o
melhor individuo retornado pela versdo ED-N:

Versdo Minimo Média Maximo Desvio Padrao
ED-N \ 17969,49 18130,96 18226,82 70,87
ED-R1 | 18278,77 18436,61 18601,33 81,14
ED-WCE \ 18676,14 18891,06 19165,93 114,08

Tabela 02: Resultados do algoritmo de Evolugéo Diferencial.

UG1 UG: UGs UGs UGs UGs UG UGs UGy UG UGu UG UG13
628,32 299,2 222,75 109,87 60 60 10987 60 60 40 40 55 55
Tabela 03: Melhor solugdo nominal encontrada.

O grafico 01 mostra como o algoritmo se comporta ao longo das iteracdes de uma
execucdo. Neste caso foi selecionado uma execucdo de cada versdo para compor o grafico:
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Gréfico 01: Comportamento do algoritmo de Evolugdo Diferencial.
As versdes ED-Np-R1 e ED-Np-WCE, mostradas no Gréfico 01, foram geradas a partir

da versdo ED-N, aplicando-se os métodos de avaliagdo por conjunto de amostras e pela
estimativa do pior caso, respectivamente.

Na Tabela 04, se encontra a comparacdo para 0S casos nominais, os resultados dos
trabalhos de Jeronymo (2011), o de Coelho e Mariani (2006) e de Martins e Mendes (2016).
Pode-se observar que a ED-N tem o resultado minimo préximo dos outros trabalhos:

Versdo Minimo Média Maximo Desvio Padrao
ED-N \ 17969,49 18130,96 18226,82 70,87
COELHO E MARIANI \ 17968,95 17991,56 18035,13 14,70
JERONYMO 1 19015,6  19370,5 - 213,11

MARTINS E MENDES | 17960,50 18014,57 18084,10 27,18
Tabela 04: Comparagéo de versdes nominais.

Os resultados para as versGes com robustez foram comparados com o trabalho de Martins
e Mendes (2016):

Versao Minimo Média Méaximo Desvio Padréo
ED-R1 \ 18278,77 18436,61 18601,33 81,14
ED-WCE \ 18676,14 18891,06 19165,93 114,08

MARTINS E MENDES | 17980,30 18099,61 18218,80 47,93
Tabela 05: Comparagéo de versdes com robustez.

6.2 Estudo de caso 2: 40 unidades geradoras

Para a versdo do PDEEE com 40 UGs, foi analisado com as seguintes configuragdes:
taxa de cruzamento Cr=0.9; fator de ponderacdo F=0.5; Pd=10500; n=40; m=100; T=0,01,;
1=0,01; os coeficientes de custo para cada unidade geradora estdo na Tabela 06 (AL-ROOMI,
2016):

UG Pmin  Pmax @i b Ci €j fi

UG: |36 114 0,00690 6,73 94,705 100 0,084
UG, |36 114 0,00690 6,73 94,705 100 0,084
UGs | 60 120 0,02028 7,07 309,54 100 0,084
UGs |80 190 0,00942 8,18 369,03 150 0,063
uGs |47 97 0,01140 5,35 148,89 120 0,077
UGs | 68 140 0,01142 8,05 222,33 100 0,084
UGs | 110 300 0,00357 8,03 287,71 200 0,042
UGs | 135 300 0,00492 6,99 391,38 200 0,042




UGe | 135 300 0,00573 6,60 455,76 200 0,042
UGwo | 130 300 0,00605 12,9 722,82 200 0,042
UGu 94 375 0,00515 12,9 63520 200 0,042
UG | 94 375 0,00569 12,8 654,69 200 0,042
UGz | 125 500 0,00421 12,5 913,40 300 0,035
UG | 125 500 0,00752 8,84 1760,40 300 0,035
UGsis | 125 500 0,00708 9,15 1728,30 300 0,035
UG | 125 500 0,00708 9,15 1728,30 300 0,035
UGz | 220 500 0,00313 7,97 647,85 300 0,035
UGis | 220 500 0,00313 7,95 649,69 300 0,035
UG | 242 550 0,00313 7,97 647,83 300 0,035
UGz | 242 550 0,00313 7,97 647,81 300 0,035
UG21 | 254 550 0,00298 6,63 78596 300 0,035
UGz | 254 550 0,00298 6,63 78596 300 0,035
UG2s | 254 550 0,00284 6,66 794,53 300 0,035
UGz | 254 550 0,00284 6,66 794,53 300 0,035
UGz | 254 550 0,00277 7,10 801,32 300 0,035
UGz | 254 550 0,00277 7,10 801,32 300 0,035
UGz 10 150 0,52124 3,33 1055,10 120 0,077
UGz | 10 150 0,52124 3,33 1055,10 120 0,077
UGz 10 150 0,52124 3,33 1055,10 120 0,077
UG 47 97 0,01140 535 148,89 120 0,077
UGa | 60 190 0,00160 6,43 222,92 150 0,063
UGs: | 60 190 0,00160 6,43 222,92 150 0,063
UGss | 60 190 0,00160 6,43 222,92 150 0,063
UGs | 90 200 0,00010 8,95 107,87 200 0,042
UGss | 90 200 0,00010 8,62 116,58 200 0,042
UGss | 90 200 0,00010 8,62 116,58 200 0,042
UGsr | 25 110 0,01610 5,88 307,45 80 0,098
UGss | 25 110 0,01610 5,88 307,45 80 0,098
UGs | 25 110 0,01610 5,88 307,45 80 0,098
UG« | 242 550 0,00313 7,97 647,83 300 0,035
Tabela 06: Custos dos coeficientes de cada unidade geradora (AL-ROOMI, 2016).

A Tabela 07 contém os resultados da execucdo nominal, da robustez com estimativa do
pior caso e com o conjunto de amostras e a Tabela 08 se encontra a melhor solu¢do nominal
retornada:

Versao Minimo Média Maximo Desvio Padrao
ED-N | 122189,3 123297,4 125271,3 729,247
ED-R1 \ 124198,8 125484,8 128094,2 895,8884
ED-WCE \ 124224,99 125409,4 126773,1 682,1484

Tabela 07: Resultados do algoritmo de Evolugéo Diferencial.

UG: UG, UGs UG, UGs UGs UGy UGsg UGy UGao
110,80 113,99 97,40 179,74 96,99 140,00 259,71 285,73 284,60 130,00
UGu UG UG UGu UGss UGss UGy UGas UG1o UGz
168,79 94,00 304,51 214,76 484,04 394,29 489,28 489,27 421,52 511,28
UGz UG2 UGzs UGa24 UGzs UGz UGz UGzs UGz UGso
523,28 523,29 549,97 523,28 523,28 523,28 10,00 10,00 10,00 96,99
UGa: UGz UGsas UGas4 UGss UGas UGas7 UGsas UGao UGuo
190,00 189,99 189,99 166,42 200,00 166,46 110,00 109,99 101,69 511,28

Tabela 08: Melhor solugdo nominal encontrada.



O Gréfico 02 é semelhante ao Grafico 01, sendo gue as linhas ED-Np-R1 e ED-Np-WCE
sdo execugdes nominais em que foram aplicadas avaliagbes por conjunto de amostras e
estimativa do pior caso, respectivamente:
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Gréfico 02: Comportamento do algoritmo de Evolugdo Diferencial.

Abaixo se encontra a comparacdo entre a versdo ED-N com os trabalhos de Coelho e
Mariani (2006) e Jeronymo (2011):

Versao Minimo Média Maximo Desvio Padrao
ED-N \ 122189,3 123297,4 125271,3 729,247
COELHO E MARIANI \ 121948,79 122843,29 124274,35 551,18
JERONYMO \ 131682,8 138103,8 - 3578,06

Tabela 09: Comparagéo de versdes nominais.

As versdes robustas estdo na Tabela 10 comparadas com as versdes nominais
perturbadas. Podemos observar que as médias e 0s desvios padrao das versdes robustas
retornaram resultados melhores do que as versdes nominais perturbadas:

Verséo Minimo Média Maximo  Desvio Padréo
ED-R1 | 124558,28 125766,43 126831,27 717,49
ED-Np-R1 | 124220,10 12591859 127726,75 816,71
ED-WCE | 124713,79 125949,39 127194,86 689,31
ED-Np-WCE | 125037,09 126140,66 127870,34 767,25
Tabela 10: Comparacéo de versGes nominais perturbadas com as versdes robustas.

7. CONCLUSAO

Neste artigo foi apresentado uma nova resolucdo do RPDEEE, a versdao de 40 UGs
utilizando a ED, os resultados foram satisfatorios e dentro do esperado. Nas duas versdes do
RPDEEE apresentados, os resultados robustos ficaram entre as solu¢gbes nominais e nominais
perturbadas, evidenciando que as solugGes robustas sdo melhores, pois, as solu¢cdes nominais na
presenca de incertezas tém seu custo aumentado. Deve-se destacar que o método de estimativa do
pior caso, na versdao ED-WCE, possui um custo computacional relativamente menor em relagao a
versdo que utiliza de conjunto de amostras, pois emprega-se menos avaliacbes da funcéo
objetivo.
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