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RESUMO

Neste trabalho, foi criado um framework para realizagdo do ajuste fino de parametros
em uma meta-heuristica evolutiva para problemas de eficiéncia energética. Foi realizado o
ajuste fino no Canonical Differential Evolutionary Particle Swarm Optimization
(C-DEEPSO), um algoritmo de otimizagdo criado a partir da fusdo de duas outras
meta-heuristicas, o Differential Evolution (DE) e o Evolutionary Particle Swarm Optimization
(EPSO). Esse ajuste fino foi efetuado pelo método de corrida iterativa com ajuda de um
pacote chamado iRace. Neste método, sdo realizadas varias simulagdes do algoritmo com
diferentes parametros e sdo identificadas as melhores configuragdes possiveis com a
aplicacdo de testes de hipdteses. Em um primeiro momento, o framework foi testado em duas
fungdes de benchmark, as fun¢des de Rastrigin e Rosenbrock para 30, 50 e 100 dimensdes.
Uma vez validada a eficdcia do framework, o mesmo foi aplicado a um problema de
eficiéncia energética de uma usina eodlica offshore, com foco na redu¢do da perda de energia.
Este problema de eficiéncia energética possui natureza dindmica, sendo composto por 96
instancias, que caracterizam a discretizacdo de 24 horas divididas entre intervalos de 15
minutos. A partir dos resultados obtidos via framework, uma comparacdo com o método
estado da arte, o Mean-Variance Mapping Optimization (MVMO) foi realizada com uso da
ferramenta DSCTool. Os resultados mostraram que o algoritmo C-DEEPSO com seus
principais parametros ajustados obtém em média resultados otimizados mais robustos que os
apresentados pelo MVMO. E evidenciado que a aplicacio do C-DEEPSO com parimetros
tunados no lugar do MVMO resultaria em uma reducdo de perdas de 70.02MWh, energia
suficiente para abastecimento de cerca de 450 residéncias.

Palavras-chave: otimizagdo; ajuste fino de parametros; efici€éncia energética; energia
limpa; energia edlica.



ABSTRACT

In this work, a framework was created that performs the fine tuning of parameters in
an evolutionary metaheuristic at energy efficiency problems. This framework was used to
perform the fine tuning at the Canonical Differential Evolutionary Particle Swarm
Optimization (C-DEEPSO) algorithm, an optimization algorithm that was created by merging
the Differential Evolution (DE) and the Evolutionary Particle Swarm Optimization (EPSO).
This fine tuning was performed by the iterative racing method, by an R package called iRace.
In this method, several simulations of the algorithm were performed with different parameters
values and the best ones were identified by statistical hypothesis tests. This framework was
tested in the Rastrigin and Rosenbrock functions, two benchmark functions, with 30, 50 and
100 dimensions. Once it was proven the efficiency of this framework, it was applied in a
dynamic energy efficiency problem that simulates an offshore wind power plant (WPPs). This
problem is composed of 96 instances, that represents 24 hours divided in 15 minutes intervals.
The results obtained with our framework were compared with the state of art algorithm, the
Mean-Variance Mapping Optimization (MVMO), using DSCTool, a web-service-based
framework for statistical comparison. The results show that the C-DEEPSO algorithm with
tuned parameters usually presents more robust results than the MVMO. It could decrease the
energy loss of this system by 70.02MWh, enough energy to power 450 houses.

Keywords: optimization; fine tuning; energy efficiency; clean energies; wind power.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho aborda o conceito de ajuste fino de pardmetros aplicados a uma
meta-heuristica evolutiva, o algoritmo Canonical Differential Evolutionary Particle Swarm
Optimization (C-DEEPSO) (Marcelino e outros, 2016). Nele, foi desenvolvido um framework
em que ¢ realizada a analise do algoritmo C-DEEPSO com o foco em tornar este método o
mais ajustado possivel para a solugcdo de determinado problema.

O framework proposto foi elaborado com o uso de inferéncia estatistica a partir de
testes de hipdteses para comparagdo dos resultados otimizados via C-DEEPSO. Esses testes
compararam os resultados do algoritmo com diferentes combinagdes de parametros e
informam o melhor conjunto de pardmetros para solugdo de determinado problema..

Para verificar a performance do framework fungdes objetivo a que se conhecem o
otimo foram utilizadas. Uma vez a etapa de validagdo da framework ter sido satisfatoria, o
framework foi entdo aplicado para solu¢do de um problema real, que visa minimizar perdas de
geragdo elétrica na produgdo renovavel de energia. Assim, o estudo realizado neste trabalho
auxilia na constru¢do de um novo controlador de despacho elétrico otimizado para obter uma

geracdo elétrica limpa e sustentavel.

1.1 MOTIVACAO E CONTEXTO

Apos a revolugdo industrial, a emissdo de gases de efeito estufa, como o didxido de
carbono (CO2), metano (CH4) e ozonio nitroso (N20) se intensificou agudamente,
provocando um cenario de mudanga na temperatura da Terra. Ao mesmo tempo, a populacao
mundial se multiplicou acentuadamente e a necessidade de produ¢do de energia elétrica esta
cada vez maior. Esta energia elétrica ¢ gerada principalmente por fontes ndo renovaveis e
poluentes, como a queima de carvao e gas natural, o que emite grande quantidade de didxido
de carbono na atmosfera, agravando o efeito estufa (Houghton e outros, 1990).

Com a assinatura do Acordo de Paris, acordos foram firmados entre paises ao redor do
mundo para reducdo dos gases de efeito estufa. A Unido Européia chegou a um acordo para
diminuir em 55% a emissdo de gases de efeito estufa até 2030, e chegar a neutralidade de

emissdes até 2050 (Nagdes Unidas, 2021).
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Com isso, se torna cada vez mais necessario o uso de fontes de energia limpas e
renovaveis, como a energia edlica, solar e geotérmica. Essas fontes sdo alternativas que nao
emitem gases estufa e, portanto, seriam menos prejudiciais a0 meio ambiente.

Estudos mostram que algoritmos evolutivos sdo bastante eficientes em problemas de
otimizacdo do despacho energético (Sakipour e Abdi, 2020). Através da melhora desses
algoritmos, ¢ possivel obter melhores resultados nesses problemas, tendo portanto uma maior
eficiéncia na geragdo de energia elétrica limpa e renovavel.

Para melhora desses algoritmos, neste trabalho ¢ proposto um framework para
realizagdo do controle 6timo de despacho elétrico de um sistema edlico. Este framework ¢
criado através do acoplamento do iRace, uma ferramenta para realizacdo do ajuste fino de
parametros, com o Canonical Differential Evolutionary Particle Swarm Optimization
(C-DEEPSO), um algoritmo evolutivo ja utilizado anteriormente em problemas de despacho
elétrico. Essa integra¢do otimizaria a performance do algoritmo através do ajuste fino de seus

parametros.

1.2 APRESENTACAO DO TRABALHO

Neste trabalho foi proposto um framework para otimizagdo do despacho elétrico em
uma usina de energia edlica. A ideia do framework ¢ realizar o ajuste fino dos parametros de
um algoritmo para um problema de otimizagdo. O ajuste fino ¢ um método em que, por meio
de diversas simulagdes, sdo identificados os melhores parametros de um algoritmo para um
problema, fazendo com que este tenha os melhores resultados possiveis.

O objetivo deste trabalho ¢ mostrar que, por meio do uso deste framework, € possivel
encontrar um conjunto de parametros que maximizam a performance de um algoritmo de
otimizag¢do, de forma a torna-lo mais robusto.

Este framework foi criado com uma integrag@o do algoritmo C-DEEPSO (Marcelino e
outros, 2016) com uma ferramenta chamada iRace (Lopez-Ibafiez e outros, 2016), um pacote
em R criado para realizacdo do ajuste fino de parametros de algoritmos (Gunawan e outros,
2008). A priori, para validacdo do framework construido, testes de performance foram
realizados na solucdo de problemas os quais se conhece o valor 6timo. Assim, dada a

relevancia dos resultados obtidos, o framework foi utilizado em um problema de natureza
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dindmica. Este problema ¢ conhecido como despacho elétrico e foi aplicado na geracdo de
energia eolica. O despacho didrio da energia foi discretizado em 96 instancias de testes, cada
uma correspondendo a um momento de 15 minutos, totalizando 24 horas.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 ¢ introduzida a
fundamentagdo tedrica do trabalho, explicando os conceitos chaves necessarios para
entendimento do desenho experimental. No Capitulo 3 s3o discutidos os trabalhos
relacionados, com as semelhangas e diferencas de cada um. No Capitulo 4 é apresentada a
constru¢do do framework proposto. No Capitulo 5 ¢ exibido o resultado do framework
proposto e sua comparacao com outros métodos. No Capitulo 6 sdo tiradas as conclusdes e as

propostas para trabalhos futuros desta pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO

Este capitulo aborda a fundamentagdo teérica do trabalho. O conceito de otimizacao
mono-objetivo ¢ abordado bem como o algoritmo de otimizagdo C-DEESPO. Ao fim sdo

discutidas as premissas para realizagdo de ajuste fino de parametros e sua aplicagao.
2.1 OTiMIZACAO MONO-OBIETIVO

Problemas de otimizagdo sdo problemas em que o objetivo ¢ encontrar a melhor
solugdo, seja ela a minima ou a méxima, dentre todas as solugdes possiveis. Eles podem ser
continuos ou discretos, de acordo com suas varidveis. Também podem possuir restrigdes,

limitando seu dominio (Gaspar-Cunha e outros, 2012). Em geral possuem a estrutura:
X = min f(x) sujeito a:
g9,(x) =0

gz(x) <0

gm(x) <0
j0 =0

j,) =0

j @) =0

Na qual f(x) é a funcdo objetivo cujo desejo é minimizar, sujeito as restricdes de
desigualdade g(x) e igualdade j(x). Neste trabalho, foram utilizados dois problemas de
otimizagdo para testar o framework proposto, a fun¢cdo de Rosenbrock e a funcao de Rastrigin.
Estas duas funcdes sao fungdes de benchmark (Li e outros, 2013). Funcdes de benchmark sao
funcdes desenvolvidas onde ja se tem um minimo conhecido e s3o usadas para teste de
algoritmos de otimizagao.

A fungdo de Rosenbrock ¢ uma fun¢do multimodal a partir de 4 dimensdes, ou seja,

possui mais de um minimo. A Rosenbrock de n dimensdes pode ser descrita pela Equagao 1:
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n—1
2 2 2
f&) = ¥ 1100 —x )* + (= D)
i=1
Com minimo em f(X) = 0 para X, = 1, Vi € [1,n]. Em R*a fun¢do de Rosenbrock
possui um vale, conhecido como 4area da banana. Este vale ¢ relativamente facil de se

encontrar, porém achar o minimo dentro do vale se mostra uma tarefa bastante complicada.

Este vale esta representado em duas dimensdes na Figura 1.

400

550
J 15

aon

200 .

e \x/ s a
E

Figura 1: Funcdo de Rosenbrock e vale da banana, retirada de Marcelino (2017)

A funcdo de Rastrigin ¢ uma funcdo altamente multimodal. Ela possui varios minimos
regularmente distribuidos. Para n dimensoes, ela possui seu ponto 6timo em f(X) = 0 para

x = 0, Vi € [1,n]. Sua generalizagdo para n dimensdes segue a formula da Equagao 2:

f(x) = 10n + g][xi2 - 10cos(2nxi)] (2)
i=1

Esta fung¢do ¢ uma fungdo com diversos vales, possuindo um grande numero de
minimos ¢ maximos locais, porém com apenas um minimo global. Seus minimos e maximos

estdo representados na Figura 2.
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———Maximo local

Minimo global em [0,0]

Figura 2: Fung@o de Rastrigin em R? com seus diversos maximos e minimos locais, retirada de mathworks

Para validar a proposta as fun¢des de Rosenbrock e Rastrigin foram escolhidas devido
sua facilidade de implementagdo e analise. Além disso, estas fungdes apresentam resultados
vindos da literatura o que tornou a comparagao de resultados com demais algoritmos possivel.
Além das fungdes de benchmark, este trabalho fez uso de um problema de fluxo 6timo de
poténcia (OPF), que pode ser caracterizado como um mecanismo capaz de realizar os ajustes
das variaveis de controle Otimas para operacdo de determinado sistema elétrico (Frank e
outros, 2012). Em geral, problemas OPF visam otimizar fatores como custo ou perdas de
energia via controle do fluxo energético em um sistema elétrico, sem violar os limites de
energia ou limites dos equipamentos. A ideia ¢ determinar os melhores valores para tensao,
corrente e energia injetada em um sistema de energia elétrica. Esses valores podem resultar
em diferentes solugdes oOtimas para o sistema, dependendo do requisitado. A modelagem

matematica do problema OPF ¢ apresentada no Capitulo 4 desta monografia.

2.2 META-HEURISTICAS EvoLuTivas E o C-DEEPSO
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Ao longo do tempo varios algoritmos foram desenvolvidos para solugdes de problemas
de otimizacdo. Especificamente a area de produg@o energética vem utilizando tanto solugdes
deterministicas quanto estocasticas para solu¢do de OPF. A Tabela 1 sumariza as vantagens e

desvantagens das técnicas.

Tabela 1: Métodos utilizados para resolugao de problemas OPF, adaptada de Marcelino e outros (2016)

Método Descricao Vantagens Desvantagens
Convergéncia rapida e
arantida . . .
~ Uso de fungbes de custo g I Baixa acuracia devido a
Programagdo . Menos esforgo . o ~
. lineares ou parcialmente . linearizacéo de fungbes e
Linear . computacional .
lineares . . das restricbes
Facil tratamento de
restricdes de desigualdade
Uso de uma fungéo objetivo L . .
Programacao . u’g.; JeV Nao precisa linearizara  Custo computacional pode
- quadratica N
Quadratica fungéo ser alto

Restri¢cdes lineares

Algoritmo Genético, Nenhuma linearizagcao é

Algoritmo de Enxame de requerida

- g ~ Pode ser usada em A solugao obtida ndo tem
Meta-heuristi Particulas (PSO), Evolugao - - . ; ~
. . . fungdes ndo-continuas, garantia de ser a solugao
cas Diferencial (DE) e Algoritmo - .
. . nao-convexas e otima
de Colbnia de Formigas n&o-diferenciaveis
(ACO)

Facil implementagéao

Em geral nem sempre os algoritmos de otimizacdo deterministicos encontram a
solucdo oOtima em tempo vidvel. Neste caso, se torna usual recorrer ao emprego de
meta-heuristicas para resolver problemas com alto numero de varidveis, como o OPF.
Meta-heuristicas sdo métodos capazes de encontrar solugdes otimizadas, que atendem as
premissas do problema em um tempo computacional adequado.

Meta-heuristicas evolutivas sdo um campo da computagcdo evolutiva em que os
algoritmos possuem uma inspiracdo biologica por trds, baseados em mecanismos de
adaptacao dos seres vivos. Estes algoritmos utilizam principios origindrios da natureza, como
recombinagdo, mutacdo e selecdo, e através desses processos, buscam chegar a uma solugao
otimizada para um problema de otimizacdo. Neste trabalho foram estudadas duas
meta-heuristicas evolutivas, a Evolu¢do Diferencial (DE) (Qin et al, 2009) e a Otimizagao

Evolutiva por Enxame de Particulas (EPSO) (Miranda et al, 2002). Estas duas
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meta-heuristicas foram combinadas e originaram o Canonical Differential Evolutionary
Particle Swarm Optimization (C-DEEPSO), o algoritmo utilizado na cria¢ao do framework.

O C-DEEPSO ¢ uma meta-heuristica populacional. Em meta-heuristicas baseadas em
populagdes, ao invés de existir apenas uma solugdo que vai sendo aprimorada com a execugao

do algoritmo, temos um conjunto de solugdes, que chamaremos de X o © elas sdo modificadas

e melhoradas a cada geragdo t. O C-DEEPSO combina a parte de recombina¢ao do EPSO
com a parte de selecdo e adaptacdo do DE.
A recombinagdo, ou crossover, ¢ um operador genético dos algoritmos. Ele realiza a

combinagdo entre um par ou mais de individuos da populacio Xt € assim gera um Novo
individuo de Xt+ ;A proxima geragdo dessa populacdo. Em geral, os algoritmos genéticos

possuem um processo como ilustrado na Figura 3. Nela, ha uma populagdo de 3 individuos

que sofrem o crossover e geram outros 3 individuos diferentes, de uma nova populagdo.

X XHI

[

| O |
I =
—

Figura 3: Processo basico de recombinacéo

Porém, no C-DEEPSO a recombinagdo ¢ dada pela Regra do Movimento, vista nas
Equacdes 3 ¢ 4.
Vt=wl>< Vt_1 tw X (Xbest+ F X (XT—XH)) +tw X C X (ng_Xt—l) 3)

Xt = Xt_]L + Vt 4)

Nas Equagdes 3 e 4, t denota a geracao atual, Vt a velocidade do individuo, X 1 éo

individuo atual em que ¢é realizado o crossover, X post & melhor solucdo encontrada pelo

*

* *
individuo. w pWew sd0 os pesos, referentes a inércia, assimilacdo e comunicacao.



18

O termo Xr ¢ um individuo diferente de X 1 © obtido através de uma das estratégias
de memoria. A estratégia de memoria pode assumir os valores Sg, PB, Sg —rnde PB — rnd.
Caso a estratégia de memoria seja selecionada com o valor Sg, entao X . ¢ o melhor individuo
da gerag¢do anterior. Caso o valor selecionado seja P, ¢o melhor individuo de todas as
geracoes passadas. O valor de Sg — rnd indica uma recombinagdo de individuos da geragao
anterior ¢ o valor de PB — rnd indica uma recombinacdo de individuos de todas as geragdes

anteriores. Em todos os experimentos realizados neste trabalho, a estratégia escolhida foi a

PB — rnd. Ela foi escolhida devido a ja ter sido utilizada no C-DEEPSO anteriormente e

apresentar bons resultados em analises anteriores.
C ¢ uma matriz diagonal n X n binaria oriunda de uma distribuicdo de Bernoulli. Ela

¢ criada a partir da gera¢do de n nimeros pseudo aleatorios entre 0 e 1. Se o niimero n. for
L

menor que uma taxa de comunicagdo P, também entre 0 e 1, informada pelo usuario na

entrada do problema, entdo C 0= 1. Caso contrario, C . 0.

*
Na equagao 5, X gb ¢ o melhor individuo encontrado na geracao anterior que passa por

uma mutagao mostrada na Equacgao 5.

*

X =X [1+TxNOD] (5)

Nela, o individuo ¢ multiplicado por um ntimero aleatorio retirado de uma distribuicao
Gaussiana por um fator T chamado de fator de mutagao, que variade O a 1.

No C-DEEPSO, os pesos associados a inércia, assimilacdo e comunicagdo sao
modificados de acordo com a Equacdo 6. Nela, ¢ usada uma Distribuicdo Gaussiana para

modificar levemente a solucao atual no espacgo de busca.

*

w=w+ t X N(0,1) (6)

Basicamente, no C-DEEPSO, um novo individuo ¢ criado através de uma mistura do
individuo antigo com o melhor individuo da geragdo anterior ¢ o melhor individuo ja
encontrado em todas as geragdes. Os dois fatores decididos pelo usuério que mais influenciam
nesses valores e no peso dessas combinagdes sao a probabilidade de comunicacao e o fator de

mutagdo. Por este motivo, eles foram os parametros em que realizamos o nosso ajuste fino.
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2.3 AjusTE FINO DE PARAMETROS

O ajuste fino de parametros ¢ um processo em que métodos estatisticos podem ser
aplicados para descobrir o melhor valor ou combinagao de valores de um ou mais parametros.
Estes melhores valores de um pardmetro servem para apenas um algoritmo em um
determinado problema. No ajuste fino, primeiro ¢ decidido em quais pardmetros sera
realizado este processo. No C-DEEPSO, foi decidido pelos parametros de taxa de mutagao e
probabilidade de comunicagdo pelo fato deles serem os componentes principais do algoritmo.

O ajuste fino do C-DEEPSO foi realizado com o iRace, um pacote do R para
realizagdo do ajuste fino de pardmetros (Lopez-Ibaiiez et al, 2016). Com este pacote, €
possivel escolher o nimero de vezes que o algoritmo seria rodado, o teste estatistico a ser
utilizado para comparacao dos resultados, o grau de confianga do nosso resultado, o tempo
maximo de execugdo do iRace, entre outros fatores.

O iRace utiliza o método de corrida iterativa para realizar o ajuste fino de parametros.
Nele, o algoritmo ¢ rodado diversas vezes com diferentes configuracdes e seus resultados sdao
armazenados. De tempos em tempos esses resultados sdo comparados com uso de testes
estatisticos e as configuragdes de parametros que forem comprovadamente piores sao
descartadas. No final da corrida, quando restar s6 uma configuragdo ou caso ndo seja possivel
provar a diferenca de resultado entre os parametros, ¢ retornado os melhores conjuntos de

parametros para o algoritmo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Em geral, os trabalhos que tratam do ajuste fino de pardmetros em meta-heuristicas
abordados aqui nao apresentam muitos resultados de experimentos, realizando apenas uma
analise teorica e reportando os beneficios desse processo. Trabalhos aplicando esse processo
em problemas da drea da energia sdo escassos na literatura. Em contrapartida, os beneficios de
se aplicar ajuste fino de parametros em algoritmos de aprendizado de maquinas (Too e outros,
2019; Vrbancic e Podgorelec, 2020), otimizagao (Allawi e outros, 2019; Joshi e Bansal, 2020)
e até mesmo alguns casos com uso de meta-heuristica para otimizar pardmetros de redes
neurais (Tien Bui e outros, 2021) ja foram discutidos e estudados.

Na darea de ajuste fino de pardmetros com o método de corrida iterativa em
meta-heuristicas foram encontradas poucas pesquisas. Em Nannen e outros, (2008) foram
citados os beneficios de se realizar o ajuste fino em algoritmos e as diferentes formas de se
realizar esse processo. Em Stiitzle e Lopez-Ibafiez, (2019) foram estudados alguns métodos
para se realizar o ajuste fino em meta-heuristicas, entre eles o método de corrida iterativa
utilizado pelo iRace, porém ndo realizaram um experimento com o método sendo aplicado em
nenhum algoritmo para nenhum problema. Em Abdessalem e outros, (2018) foi realizado o
controle de parametros em um algoritmo evolutivo através de técnicas de aprendizado de
maquina, pratica similar a realizada neste trabalho, porém no controle de parametros os
melhores parametros do algoritmos sdo encontrados durante a execu¢ao do mesmo, ao invés
de antes, como ¢ feito no ajuste fino. Ja Corazza e outros (2021) realizou o processo de ajuste
fino em um algoritmo hibrido, oriundo do PSO, utilizando o iRace e comparou seus
resultados com um ajuste fino utilizando o REVAC (Nannen e Eiben, 2007), um outro método
para realizacdo desse processo. Ele concluiu que o método do iRace se mostrou mais robusto
que o método aplicado pelo REVAC.

Na literatura, € possivel encontrar trabalhos que tratam dos beneficios do ajuste fino de
parametros em algoritmos de aprendizado de maquina. Weerts e outros (2020) realizaram um
estudo mostrando os beneficios dessa pratica e fez uma analise da perda de performance em
casos que os parametros foram escolhidos arbitrariamente. Em Friedrichs e Igel (2005) e
Wang e outros (2019), meta-heuristicas foram utilizadas para realizar o ajuste fino de
multiplos parametros em algoritmos de aprendizado de maquina, ao invés do método utilizado

no trabalho de corrida iterativa.
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O uso de meta-heuristicas para a area de eficiéncia energética ja existe uma ampla
literatura. E possivel ver o uso do PSO em um problema de OPF em Abido (2002). J4 Joseph
e outros (2014) propuseram um método utilizando o PSO para maximizar a capacidade de
carga do sistema dentro das margens de estabilidade.

Especificamente em controladores para eficiéncia energética em usinas eolicas,
também ¢ encontrado estudo na literatura. Kotur e Stefanov (2019) propuseram um
controlador de fluxo 6timo de energia em um sistema offshore de usinas eolicas. Usando o
sistema [EEE 14-bus para teste, utilizaram o método dos pontos interiores para resolver o
problema. Um outro controlador para usinas eolicas foi proposto para maximizar a reserva de
energia em Siniscalchi-Minna e outros (2019). Em Sakipour e Abdi (2020) nove algoritmos
evolutivos foram estudados para serem usados em problemas de armazenamento de energia
eolica. O principal objetivo era encontrar uma forma eficiente de armazenar energia eolica
gerada para um microgrid. Os resultados mostraram que o Grey Wolf Optimizer (GWO) teve
os melhores resultados para esse problema. Seok e Chen (2019) propuseram um modelo
inteligente de coalizdo de uma usina eolica, resolvido por programacdo matematica, de forma
a maximizar os lucros. Eles concluiram que o modelo podia ser especialmente aplicado em
usinas edlicas heterogéneas.

Em Pham e outros (2014), foi proposto um algoritmo de otimizagdo chamado
Mean-Variance Mapping Optimization (MVMO). Este algoritmo foi proposto para executar o
controle de fluxo elétrico e reduzir a perda energética em uma usina edlica. Este € o algoritmo
estado da arte de um dos problemas em foi testado o nosso framework.

A abordagem realizada neste trabalho se diferencia das citadas anteriormente por unir
diferentes etapas do problema. Os trabalhos vistos ou tratam do ajuste de parametros em
algoritmos evolutivos ou estudam a aplicacdo do algoritmo evolutivo em problemas de
despacho elétrico. Neste trabalho € realizado o processo de ajuste fino de pardmetros do
algoritmo evolutivo e depois ele ¢ aplicado em um problema de despacho elétrico, realizando
uma conexao dos processos apresentados nos trabalhos estudados. No final, a solucao
encontrada por este algoritmo ajustado ainda é comparada com a solu¢do encontrada pelo

algoritmo estado da arte deste problema.
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4 AJusTtE FINo po C-DEEPSO EM FUNCOES DE BENCHMARK E EM UM PROBLEMA OPF

Com a idéia de determinar se ¢ possivel encontrar um conjunto de pardmetros que
melhore um algoritmo evolutivo e, assim, maximizar a sua performance, foi realizado a
integracdo do iRace com o C-DEEPSO e criado, assim, um framework para realizar o ajuste
fino dos parametros probabilidade de comunicagdo e fator de mutagdo. Este framework foi
testado em diferentes problemas de otimizagdo, a comecar pelas fungdes de Rosenbrock e
Rastrigin, duas fun¢des de benchmark. Depois com algumas modificagdes, ele foi testado em

um problema OPF de geragdo de energia edlica.

4.1 FuNCOES DE BENCHMARK

Neste tipo de problema, o iRace foi utilizado para realizar o ajuste fino dos pardmetros
probabilidade de comunicagdao e fator de mutagdo do C-DEEPSO. Foi realizada uma
integracao do iRace com o C-DEEPSO para aplicagdo nas fun¢des de Rosenbrock e Rastrigin,

com 30, 50 e 100 dimensdes inicialmente, como representado na Figura 4.

C-DEEPSO em funcao
de benchamrk

T

iRace

Scenario |—

Target % Resultados
Runner

Parameters |—

Figura 4: Esquema do framework criado unindo iRace e C-DEEPSO em funcdo de benchmark

Nesta integragao, o iRace ¢ composto de 3 arquivos principais, o Scenario, Parameters
e Target Runner. O Scenario € o arquivo onde foram estabelecidas as configuragdes gerais do

iRace. Nele, foi escolhido o tipo de teste estatistico utilizado para comparacao dos resultados,



23

a confianca dos resultados, o grau de liberdade, o nimero maximo de testes € o tempo
maximo de execu¢do do iRace. O Parameters ¢ o arquivo onde foram definidos quais
parametros seriam tunados no algoritmo e o dominio desses parametros.

O Target Runner é o arquivo principal do iRace. Ele junta todas as informacodes
estabelecidas no Scenario e no Parameters e manda essas informagdes para o C-DEEPSO
rodar na funcdo de Benchmark. Depois, pega o resultado do C-DEEPSO e armazena esse
resultado. Apdés um numero de simulagdes com diferentes configuragdes, ele realiza a
compara¢do dos diferentes resultados utilizando o teste estatistico determinado. Ele entdo
elimina os conjuntos de parametros que apresentaram resultados estatisticamente inferiores.
No final, ele pega as melhores duplas de probabilidade de comunicagao e fator de mutacdo e a
média de seus resultados e armazena em um arquivo de resultados para o usuario.

Este framework criado foi aplicado nas fungdes de Rosenbrock e Rastrigin. No caso da
fun¢do de Rosenbrock, como ela ¢ uma funcdo em que o algoritmo utilizado ndo encontra o
minimo nas dimensdes 30, 50 e 100, a referéncia de resultado foi o menor valor encontrado
apos 10.000 avaliagdes de fungdo. O valor minimo da fun¢do de Rosenbrock ¢ 0 quando todas
as variaveis forem 1.

No caso da funcao de Rastrigin, como diversas vezes o C-DEEPSO encontrou o valor
minimo, além de fazer a comparagdo do menor valor encontrado, também foi analisada a
velocidade com que o C-DEEPSO chegou nesse valor, através do nimero de geragdes. O

valor minimo da fung¢do de Rastrigin é 0 quando todas as varidveis forem 0.

4.2 PROBLEMA DE FLUXO OTIMO DE POTENCIA: PRODUCAO EM UMA USINA EOLICA

Depois de validar o framework em funcdes de benchmark, ele foi adaptado para a
realizacdo do ajuste fino dos mesmos parametros, probabilidade de comunicagdo e fator de
mutacdo, em um problema de fluxo 6timo de poténcia (OPF-like). O problema escolhido ¢ um
problema dindmico de uma usina de energia edlica offshore. Usinas offshore sdo usinas onde a
geracdo ¢ realizada em um local distante da distribui¢do. Esta usina pode ser vista

simplificadamente na Figura 5.
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Transmisséo

Turbinas edlicas

Subestacdo
no mar

Figura 5: Exemplo genérico de uma usina offshore de energia edlica, adaptado de Marcelino e outros (2021)

O problema OPF para o qual nosso framework foi proposto ¢ o sistema IEEE 41
(Erlich e outros, 2014). E um problema de natureza dinimica onde uma usina de energia
edlica ¢ simulada computacionalmente. Ele é composto de 96 instancias e cada uma
representa um intervalo de 15 minutos do sistema, o que equivale a 24 horas de despacho
elétrico. O esquema elétrico de um tipico sistema de controle para usina eolica offshore pode

ser visto na Figura 6.

18x5MW DFIG Wind Turbines

220/110 kV 7.5 km land cable 110/33 kV|

Grid ‘E@i' 26.9 km submarine cable |®_
81
L1
T

|

075km 056km 054km 062km 054km 057km

Qocc  CONTROLLER

Figura 6: Esquema do controlador de uma usina eélica retirado de Marcelino e outros (2016)
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E possivel ver nesta imagem os dois fatores Xshl e XshZ’ que sdo continuamente
ajustaveis, e o capacitor C | que provém suporte auxiliar de energia. L1 representa o tanto de

energia que ¢ gerada pela usina eolica. O sistema considera que a usina vai prover a energia

necessaria (qre f) até atingir o poder de acoplamento comum (qpcc). As caracteristicas gerais

do problema IEEE 41 estdo dispostas na Tabela 2.

Tabela 2: Caracteristicas do problema IEEE 41-Bus, adaptada de Marcelino e outros (2016)

Sistema IEEE41 - WPP

Geradores 18
Composi¢ao do Sistema Cabo Submarino !
de Testes T1 (Stepwise) 2
Transformadores
T2 (Tap fixo) 18
Variaveis Continuas 18
Composu;ap (.10 pfoblema Variveis de otimizagio Variaveis Discretas 1
de otimizagdo
Variaveis Continuas e de 1
Stepwise
Restricoes 123

Esse problema pode ser descrito pela fung@o objetivo disposta na Equagao 7:

N

L
. _ 2 2 B
min Ploss = kz=:1 GK[Ul, + Uj 2Ul,chos(8i 8},)] (7

Esta equacdo descreve a fungdo objetivo adotada no sistema IEEE 41, onde o termo N L
representa o numero total de linhas no sistema e G X ¢ a condugdo da linha K. Os valores U €
U,- sdo as magnitudes das extremidades emissora e receptora da linha. Os termos Gi e 8j s30 0s

angulos das tensoes.

Para resolver este problema OPF, o algoritmo de otimiza¢do ¢ usado como um
controlador automatico, que prové um funcionamento eficiente da usina edlica de acordo com
a entrada das condi¢des da poténcia reativa do sistema. A poténcia reativa ¢ suscetivel a
falhas e perdas que devem ser minimizadas. Ajustes para minimizar essas perdas podem ser

realizados nos pontos VAR. Pontos VAR sdo pontos de entrada para execugdes de comandos
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nas turbinas edlicas. As programagdes das entradas das turbinas sdo operadas pelo controlador
da usina eodlica através da alocacdo da poténcia reativa necessdria igualmente para cada
gerador.

A fungdo objetivo esta sujeito as seguintes restrigdes:

n
_ pygen load _ . .
Pi = Pi Pi = El Uin[Gi]_cos(Gi Gj) + Bijsm(ei Gj)] (8)
0" 0" Y UG sin(® —0) + B cos(® — 0 9
Q= 0" = 0" = L UU[G,sin(®, ~8) + B cos®,=0)] )

As Equagoes 8 e 9 representam o balanceamento de energia ativa e reativa. Nelas, Pi
representa a energia ativa gerada, Q. ¢ a poténcia reativa, U ¢ a magnitude da voltageme 0 ¢
L l l

o angulo da voltagem.

min max

v <u <u™ (10)

As inequacdes 10 representam as limitagcdes para a voltagem dos barramentos (em

kV), onde U ; corresponde a magnitude da voltagem dos barramentos e seus limites.

s™<s <8 ™ (1)
i ij ij
As inequagdes 11 representam as limitagdes para o fluxo de poténcia aparente de uma

ramificagdo. Nela, S i ¢ o fluxo de poténcia aparente na extremidade de envio do circuito que

conecta os barramentos i € j.

Tkmin < Tk < Tkmax (12)

As inequagdes 12 representam as limitagcdes para a mudanga de fap do transformador,

em que Tk corresponde aos vetores dos limites discretos de mudanga de tap do transformador

kain < Qk < kaax (13)
As inequagdes 13 representam as limitagcdes para o shunt dos pontos VAR, onde Q .

sdo as variaveis discretas que representam os capacitores e reatores Neste trabalho as
restri¢des descritas foram resolvidas via penalidade conforme Marcelino e outros (2021).

Para este problema, foi utilizada uma versdo modificada do framework proposto,
devido ao mesmo ter caracteristicas dinamicas e ser uma caixa preta. Esta versao modificada

pode ser vista na Figura 7.
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(4) C-DEEPSO em

(3) Config
Instance

usinas eolicas

(5)

irace.Rdata

Figura 7: Esquema do framework criado unindo iRace e C-DEEPSO no IEEE 41

Nesta imagem, ¢ possivel ver a inser¢do de um novo script iterativo (1), que €
responsavel por iterar o iRace, chamando ele diversas vezes, cada vez para uma instancia do
problema. Ele envia as informagdes de qual instancia estd sendo realizado o processo de
ajuste fino para um script de configuracao de instancia (3). Este script recebe a informagao do
iRace (2) e de (1) e configura o C-DEEPSO (4) de acordo com essas configuracdes. Entdo, ele
realiza uma chamada para (4) e recebe o valor de resposta. Este valor é colocado no formato
requisitado pelo iRace e enviado para (2.3) para realizar a analise dos dados. A cada iteragdo
de (1), ¢ gerado um arquivo irace.Rdata (5), que ¢ o resultado do iRace com os melhores
parametros para cada informagdo. No final sdo gerados 96 arquivos com esses resultados,

entdo os melhores pardmetros sao extraidos e salvos para uso futuro.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Foi realizada inicialmente a aplicacdo do framework para o ajuste fino de parametros
na otimizacdo de problemas em que se conhece o Otimo, neste caso em funcdes de
benchmarks para a compreensao na pratica de como ele funciona. Assim foi possivel validar
como o framework gera os resultados e possibilitando obter uma estimativa de tempo de agdo
do framework para os problemas. Além disso, o trabalho visou explorar como se comportam
os parametros do C-DEEPSO em diferentes tipos de problemas.

Estes parametros analisados foram o fator de mutacdo e probabilidade de
comunicacdo. Essas duas taxas variam entre o intervalo de [0,1] e foram analisados os
pardmetros com intervalo de 0.1. Isso produziu 9 fatores distintos de mutagdo e 9 de
comunicagdo, sendo simuladas 31 vezes, totalizando 2511 resultados diferentes para

comparacao.

5.1 FuncAo DE ROSENBROCK

Foi realizado o ajuste fino com o framework para o C-DEEPSO na funcao de
Rosenbrock para as dimensdes 30, 50 e 100. Neste experimento foi escolhido o Teste T de
Student para realizar as comparagdes. O ajuste fino foi executado com 31 graus de liberdade e
95% de confianca. Os melhores parametros encontrados podem ser vistos na Tabela 3, junto
com suas respectivas médias e desvio padrdo. Em todos os casos, ap6s a execucdo do
algoritmo, testamos a normalidade da amostra gerada com o Teste de Kolmogorov-Smirnov.
Em nenhum dos casos havia evidéncias suficientes para rejeitar a hipotese de que os dados

seguem uma distribui¢do normal, com uma significancia a < 0. 05.

Tabela 3: Resultados do ajuste fino de parametros do C-DEEPSO na fungdo de Rosenbrock para 30, 50 ¢ 100

dimensdes
Dimensao Mut. Com. Média DP
30 0.1 0.5 15.8193 1.5743
50 0.5 0.6 36.9891 2.7556
100 0.4 0.3 90.4062 2.5476
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Com esses resultados, foram realizadas comparagdes entre o PSO, DE, C-DEEPSO
com parametros empiricos, hC-DEEPSO e C-DEEPSO com pardmetros tunados. O
hC-DEEPSO ¢ uma versao do C-DEEPSO modificada com uma abordagem hibrida
(Marcelino e outros, 2018).

A primeira comparagdo foi entre o C-DEEPSO com pardmetros empiricos e
parametros tunados, para 30, 50 e 100 dimensodes. Os parametros empiricos utilizados foram

0.5 para mutagio e 0.7 para comunicacio. E possivel ver essa comparagdo na Tabela 4:

Tabela 4: Comparagdo do C-DEEPSO tunado com o C-DEEPSO empirico na fun¢do de Rosenbrock com 30, 50

e 100 dimensodes

Dimensao Média com Meédia com Melhora
parametros tunados | pardmetros
empiricos
30 15.8193 19.22 17.69%
50 36.9891 42.03 11.99%
100 90.4062 95.7 5.53%

Ap6s isto, foi realizada uma comparacdo dos resultados dos outros algoritmos com o
C-DEEPSO tunado, usando o teste T de Student para comparacdo. Os valores de todos os
algoritmos sdo apresentados na Tabela 5. Na coluna comparagdo, ¢ possivel observar qual

algoritmo se mostrou mais robusto entre o C-DEEPSO tunado e o algoritmo referente a linha.

Tabela 5: Comparagdo do C-DEEPSO tunado com hC-DEEPSO, C-DEEPSO empirico, DE ¢ PSO na fungao de

Rosenbrock
Dimensao Algoritmo Média DP Comparagdo
30 PSO 81.27 41.21 C-DEEPSO tunado
DE 31.13 17.12 C-DEEPSO tunado
C-DEEPSO empirico | 19.22 2.01 C-DEEPSO tunado
hC-DEEPSO 15.99 1.9 -
50 PSO 174.22 113.63 C-DEEPSO tunado




30

DE 50.33 16.85 C-DEEPSO tunado
C-DEEPSO empirico | 42.03 2.23 C-DEEPSO tunado
hC-DEEPSO 38.9 2.54 -

100 PSO 250.68 24.64 C-DEEPSO tunado
DE 91.83 3.82 -
C-DEEPSO empirico | 95.7 1.76 C-DEEPSO tunado
hC-DEEPSO 89.6 1.9 -

Por meio da andlise de resultados do Teste T, com 31 graus de liberdade e 95% de
confianga, foi possivel verificar que o algoritmo C-DEEPSO tunado, quando comparado ao
hC-DEEPSO, nao identificou diferencas entre as médias testadas, uma vez que p-valor < 0.05.
Assim, o C-DEEPSO tunado obtém solugdes semelhantes a sua versdo hibrida, o
hC-DEEPSO.

Quando usado o Teste T para comparar os resultados do C-DEEPSO tunado com o
C-DEEPSO empirico e o PSO, para os casos de 30, 50 e 100 dimensdes, o teste apontou uma
diferenca nas médias, com p-valor > 0.05. O mesmo aconteceu na comparacao do C-DEEPSO
tunado com o DE para os casos de 30 e 50 dimensdes. Ja no caso de 100 dimensoes, o Teste T
ndo apresentou diferenca entre as médias do C-DEEPSO tunado com o DE, com um p-valor <

0.05.

5.2 FUNCAO DE RASTRIGIN

Para o caso de Rastrigin, foram utilizadas as mesmas configuragdes que para o caso de
Rosenbrock. Porém, além de comparar o resultado final, pelo C-DEEPSO ser capaz de
diversas vezes encontrar o ponto 6timo da funcdo de Rastrigin, também ¢ comparada a
velocidade em que o C-DEEPSO encontrou esse ponto 6timo. Esta velocidade foi medida por
meio do numero de geragdes, visto que nao era possivel fazermos a medi¢cdo através do
nimero de avaliagdes de fungdo neste caso devido a forma como o iRace ¢ implementado, € o

numero de geracdes nos prové uma boa estimativa da velocidade do algoritmo.
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No caso do C-DEEPSO tunado, por ter encontrado o ponto minimo da fungdo de

Rastrigin em todas as ocasides, ¢ mostrado na Tabela 6 também o numero de geracdes

passadas até chegar neste valor, além dos melhores parametros.

Tabela 6: Resultados do ajuste fino de parametros do C-DEEPSO na fungdo de Rastrigin para 30, 50 e 100

dimensdes
Dimensao | Mut. Com. Média | DP Me¢dia de | DP de geracdes
geragoes
30 0.9 0.9 0 0 12.8 0.4
50 0.6 0.9 0 0 11.7 2.5
100 0.8 0.9 0 0 9.6 2.68

Foi comparada, entdo, a velocidade do C-DEEPSO tunado com o C-DEEPSO com

parametros empiricos de 0.5 e 0.9, como na fun¢do de Rosenbrock. Os resultados foram

comparados visto que nos dois casos foi encontrado o valor minimo da fun¢ao de Rastrigin

em todos os testes realizados. Essa comparagdo pode ser vista na Tabela 7.

Tabela 7: Comparagdo da velocidade do C-DEEPSO tunado com o C-DEEPSO empirico na fun¢ao de Rastrigin

com 30, 50 e 100 dimensoes

Dimensao Média de geracdes Média de geracdes | Melhora
com parametros com parametros
tunados empiricos
30 12.8 14.9 14.09%
50 11.7 11.8 0.85%
100 9.6 10.8 11.11%

Foram realizados entdo testes com o Teste T para mostrar estatisticamente se o

C-DEEPSO tunado se apresentou mais rapido que o C-DEEPSO com parametros empiricos

de 0.5 e 0.9. Este teste mostrou que, para 30 dimensdes, o C-DEEPSO tunado apresentou ser

um algoritmo mais rapido, porém para 50 e 100 dimensdes ndo ha evidéncias que provem

uma diferenca estatistica entre os valores.
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Foi comparado entdo, os resultados encontrados com os resultados de outros
algoritmos, o PSO, DE e o hC-DEEPSO. Essa comparacdo pode ser vista na Tabela 8. Na
coluna comparagdo, ¢ possivel ver qual algoritmo se mostrou melhor entre o C-DEEPSO

tunado e o algoritmo referente a linha.

Tabela 8: Comparagao do C-DEEPSO tunado com hC-DEEPSO, C-DEEPSO empirico, DE e PSO na funcao de

Rastrigin
Dimensao Algoritmo Média DP Comparagao
30 PSO 37.81 7.45 C-DEEPSO tunado
DE 2.53 5.19 C-DEEPSO tunado
C-DEEPSO empirico | 0 0 -
hC-DEEPSO 0 0 -
50 PSO 75.3 19.55 C-DEEPSO tunado
DE 41.47 8.8 C-DEEPSO tunado
C-DEEPSO empirico | 0 0 -
hC-DEEPSO 0 0 -
100 PSO 186.04 4.93 C-DEEPSO tunado
DE 261.19 1.64 C-DEEPSO tunado
C-DEEPSO empirico | 0 0 -
hC-DEEPSO 0 0 -

Por meio da andlise de resultados do Teste T, com 31 graus de liberdade e 95% de
confianga, ndo foi possivel provar uma diferenga estatistica entre o C-DEEPSO tunado, o
C-DEEPSO empirico e o hC-DEEPSO em todos os casos, visto que todos encontram o
minimo da funcdo em todos os testes. O C-DEEPSO tunado se mostrou mais robusto que o

PSO e o DE em todos os casos, com p-valor < 0.05.
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5.3 ProBLEMA DE FLux0 OTiMO DE POTENCIA — IEEE 41 UsINA EOLICA

Depois que o framework foi devidamente testado nas fungdes de benchmark, ele foi
aplicado para solu¢do de um problema real de geragdo de energia elétrica por meio de uma
usina eolica offshore. Neste problema, foi realizado o ajuste fino do C-DEEPSO porém com
outro teste estatistico no iRace, o Teste de Friedman. Este teste foi escolhido visto que ndo foi
provada a normalidade nas amostras de 31 execucgdes no caso do problema IEEE 41. O Teste
T s6 pode ser usado em casos em que os dados seguem a distribuicdo normal.

Apbs o ajuste fino de parametros das 96 instincias do problema, foi efetuada a
comparacao dos resultados do C-DEEPSO tunado com o DEEPSO (Miranda e Alves, 2013) e
0o MVMO (Pham e outros, 2014), o algoritmo estado da arte para este problema. E importante
ressaltar que os algoritmos DEEPSO e MVMO foram testados em seus melhores conjuntos de
parametros.

A comparagdo entre os algoritmos foi realizada utilizando uma ferramenta chamada
DSC Tool (Eftimov e outros, 2020). O DSC Tool ¢ uma ferramenta de comparagdao de
resultados pos-hoc. Nesta tabela, foi marcado com (+) os casos em que o C-DEEPSO tunado
se mostrou mais robusto que os outros algoritmos, com (=) 0s casos em que ndo apresenta
evidéncias suficientes para diferenciar a média dos algoritmos € com (-) 0s casos em que se
mostrou uma diferenga na média dos algoritmos, porém com a média do C-DEEPSO tunado
sendo menor. Essas comparagdes foram feitas utilizando o Teste de Friedman, com uma

confianga de 95%. Essa comparagdo se encontra na Tabela 9 e no Figura 8..

Tabela 9: Comparagao do C-DEEPSO tunado com DEEPSO e MVMO e sua lista de pardmetros no problema

IEEE 41
Instancia Comp. C-DEEPSO tunado DEEPSO MVMO
Mut | Com. Média | DP Média | DP Média | DP
1 (+) 0.7 0.5 1.296144 0.006291 1.300416 0.006464 1.299471 0.002149
2 ) 0.3 0.4 1.266966 0.000672 1.27365 0.006849 1.270922 0.002452
3 (+) 0.5 0.2 1.013735 0.003241 1.018528 0.009137 1.017974 0.00618
4 +) 0.9 0.5 1.20609 0.001601 1.210449 0.006677 1.214193 0.012536
5 (+) 0.1 0.3 1.27449 0.00117 1.277351 0.004858 1.277518 0.00302
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Figura 8:: Comparagao do C-DEEPSO tunado com DEEPSO e MVMO

E possivel notar que, em 87.5% dos casos, o C-DEEPSO tunado apresentou uma
diferenca estatistica entre as médias, comprovado pelo Teste de Friedman. Nesses casos o
valor médio apresentado pelo C-DEEPSO tunado indica que, aplicar a solu¢ao encontrada por
ele pode trazer beneficios em relagdo aos demais algoritmos. Em outros 10.4%, nio foi
possivel identificar diferenca entre as médias com o Teste de Friedman. Ja nos outros 2%, o
Teste de Friedman apresentou uma diferenca entre a média do C-DEEPSO tunado e do
MVMO, porém a média do MVMO se mostrou menor, trazendo mais beneficios ao
utilizarmos a solucao dada por este método.

E possivel notar que no grafico, todas as meta-heuristicas ndo foram capazes de
encontrar solu¢des proximas ao baseline entre os cenarios 45 e 65. Possivelmente, as solugdes
ficam presas em uma bacia de atragao pouco promissora. Como uma tarefa futura, para buscar
sanar este problema, um operador de busca local pode ser incorporado ao C-DEEPSO visando

encontrar solucdes mais eficientes.
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No final de um dia, caso o C-DEEPSO tunado fosse utilizado no lugar do MVMO,
existiria uma minimizacdo das perdas de geracdo de 2.34MWh. Numa projecao mensal, essa
redugdo seria em torno de 70.02MWh por dia, energia suficiente para abastecer cerca de 450
casas a mais por més. A solugdo otimizada e bem como a implementagdo da framework ¢ o
tutorial de instalacio e configuragdo do iRace estdo disponiveis em:
https://github.com/jvcavancini/C-DEEPSO. De posse dessa documentagdo ¢ possivel replicar

os experimentos e adequar o framework para outro problema de otimizagao.


https://github.com/jvcavancini/C-DEEPSO
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6 CoNCLUSAO

Neste trabalho, foi proposto um framework que realiza o ajuste fino em algoritmos de
otimizacdo. Ele foi testado com o algoritmo C-DEEPSO, porém pode ser utilizado em
qualquer algoritmo de otimizagdo. E possivel ver como o ajuste fino de parimetros pode
melhorar o desempenho do algoritmo em que ¢ aplicado. Os resultados se apresentaram
bastante satisfatorios tanto em fungdes de benchmark como no problema real de despacho
elétrico abordado aqui. No caso de fungdes de benchmark, a melhora chegou a ser superior a
15% em alguns casos de teste quando comparado ao algoritmo com parametros empiricos. No
problema IEEE 41, um problema dinamico e de dificil resolu¢do devido as varias restri¢des,
foi apresentada uma diminuicdo comprovada de 6% na perda de energia durante a geracao,
em comparacao ao algoritmo estado da arte, o MVMO.

Além dos beneficios vistos na melhora dos resultados, este framework desenvolvido
utilizando o C-DEEPSO pode ser facilmente replicado para diferentes algoritmos em demais
problemas, aumentando a eficiéncia em outros casos. Futuramente, seria interessante o estudo
de outras formas mais velozes de realizar o ajuste fino ao invés do método da corrida iterativa.
A corrida iterativa, ainda que nos dé resultados muito bons, ndo escalona bem quando a
quantidade ou o dominio dos parametros aumenta. Com uma nova técnica,
computacionalmente mais rapida, seria possivel ver uma melhora ainda maior dos resultados
obtidos através do ajuste fino de um niimero maior de parametros.

Um outro estudo que pode dar continuidade a este trabalho é o estudo do controle de
parametros em algoritmos de aprendizado de maquinas. Esses parametros podem inclusive,
com técnicas de aprendizado, aprender qual combinagdo de parametros ¢ a melhor em cada
caso e mudar o valor dos parametros diversas vezes durante a execugao do algoritmo.

Finalmente, como contribui¢do ao estado da arte, este trabalho gerou uma publicacao
em uma revista internacional indexada da area de sustentabilidade. A publicagdo pode ser

acessada via DOI: https://doi.org/10.3390/sul132111924.


https://doi.org/10.3390/su132111924
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