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Resumo

A otimizagdo multiobjetivo permite tratar problemas considerando explicitamente
multiplos eixos de avaliagao do mérito das solugdes, possibilitando obter um conjunto de
solucdes nao dominadas, as quais estabelecem um compromisso entre os valores
alcangados para as fungdes objectivo. As meta-heuristicas populacionais tém-se revelado
adequadas em problemas multiobjetivo fortemente ndo lineares e/ou combinatorios, pela
capacidade de fazer evoluir a populacdo de solugdes para o conjunto de solugdes nao
dominadas.

Neste trabalho comegdmos por analisar algumas das principais meta-heuristicas
populacionais para problemas de otimiza¢gdo multiobjetivo. Propusemos modificagdes no
algoritmo baseado no mecanismo eletromagnético, o qual tem sido pouco explorado em
problemas multiobjectivo, resultantes da avaliagao positiva do respetivo desempenho em
comparagdo com outras meta-heuristicas populacionais adequadas para problemas com
variaveis continuas. Utilizdmos as meta-heuristicas com melhor desempenho neste
primeiro estudo para desenvolver algoritmos para problemas mais complexos, nos quais
existem dois niveis de decisdo e com multiplas fungdes objetivo. Comegamos por
desenvolver um algoritmo para resolucdo de um problema em dois niveis (bi-level),
multiobjetivo em ambos os niveis, sendo o problema de cada nivel resolvido por uma
meta-heuristica populacional baseada em optimizacdo por enxames de particulas.

Uma das areas de aplicagdo em que os modelos de otimizacao em dois niveis sdo
particularmente adequados diz respeito a interagdo entre as empresas comercializadoras
de eletricidade (retalhista) e os consumidores. Neste trabalho desenvolvemos um modelo
de otimizagdo em dois niveis para um problema de defini¢do de tarifas dindmicas por
parte de um comercializador de energia elétrica tendo em conta a resposta por parte do
consumidor residencial, através da calendarizacao do funcionamento dos aparelhos que
prestam diferentes servigos de energia. Num primeiro modelo considerdmos um problema
em dois niveis mono-objetivo, em que o objetivo do retalhista ¢ a maximizagdo do lucro e
o objetivo do consumidor ¢ a minimizacdo da sua conta de eletricidade. Foram
desenvolvidos algoritmos baseados em optimizagdo por enxames de particulas e em
algoritmos evolucionarios especialmente adaptados para a resolugdo deste problema. O
problema do consumidor foi ainda transformado num problema linear inteiro-misto e
resolvido de forma exata por meio de um solver, integrado numa abordagem hibrida que

utiliza operadores genéticos para resolver o problema do nivel superior. Desenvolvemos
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também um modelo com duas fung¢des objetivo no nivel inferior, considerando a
minimizagdo do possivel desconforto associado a utilizagdo dos equipamentos fora do
periodo de funcionamento preferido como um objetivo adicional do consumidor.
Adaptamos os algoritmos desenvolvidos anteriormente, baseados em otimizacdo com
enxames de particulas e em algoritmos evolucionarios, para resolver diferentes instancias
do modelo, nas quais consideramos diferentes perfis de consumidores face a
disponibilidade de alteragdo dos periodos de funcionamento dos equipamentos. Estes
algoritmos determinam solug¢des para o problema de acordo com as perspetivas otimista e
pessimista do retalhista sobre a reacao do consumidor.

Ao longo deste trabalho verificdmos que as abordagens baseadas em otimizacgao
por enxame de particulas e em algoritmos evoluciondrios obtiveram, em geral, bons
resultados, quer para problemas benchmark, quer para o modelo de otimizagdo em dois
niveis para estudo da interacao entre o retalhista e consumidores de energia elétrica. Estes
algoritmos poderdo ser adaptados para a resolucao de outros problemas de otimizagdo em

dois niveis e/ou multiobjetivo.

Palavras-Chave: Otimizacdo Multiobjetivo; Otimizacdo em dois niveis (Bi-level);
Otimizagao por Enxame de Particulas; Algoritmo baseado no mecanismo eletromagnético

(Electromagnetism-like Mechanism); Algoritmos Evolucionarios.
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Abstract

Multiobjective optimization enables to deal with problems that consider multiple
axes of evaluation of the merit of the solutions, providing a set of non-dominated
solutions which establish a compromise between the objective functions. In non-linear
and/or combinatorial problems, population-based metaheuristics have shown a good
performance enabling populations to evolve to the non-dominated solution set.

In this work we started by analysing some of the main population-based
metaheuristics to solve multiobjective optimization problems. We proposed modifications
in the electromagnetism-like mechanism, which has not been much exploited in
multiobjective problems. These modifications resulted from the assessment of this
approach in comparison with other population-based metaheuristics for problems with
continuous variables. We considered the best performing metaheuristics in this study to
design algorithms for more complex problems with two decision levels (bi-level) and
multiple objective functions. Accordingly, we have developed an algorithm based on
particle swarm optimization to solve bi-level problems with multiple objective functions
at both levels.

Bi-level optimization models are particularly adequate to study the interaction
between electricity retailers and consumers. We have developed a bi-level optimization
model to a problem of designing dynamic tariffs by electricity retailers, considering the
residential consumer response by means of rescheduling the operation of his loads
providing distinct energy services. In a first model, the retailer intends to maximize its
profit and the consumer aims at minimizing his electricity bill. Algorithms based on
particle swarm optimization and evolutionary algorithms adapted to the resolution of this
problems have been developed. The consumer problem was reformulated as mixed
integer linear problem, which was solved exactly integrated in a hybrid approach that uses
genetic operators to solve the upper level problem. We have further developed another
version of this model with a bi-objective problem at the lower level, which considers not
only the minimization of the consumer’s cost but also the consumer’s dissatisfaction
(comfort dimension) associated with rescheduling load operation. We have adapted the
previously developed bi-level approaches based on particle swarm optimization and
evolutionary algorithms to solve different instances of the model, considering different

consumer’s profiles regarding the willingness to accept changes in the load operation
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periods. These approaches determine solutions to the problem according to the optimistic
and the pessimistic perspectives of the retailer concerning the consumer’s reaction.
Throughout this work we have observed that the approaches based on particle
swarm optimization and evolutionary algorithms achieved, in general, good results, both
in benchmark problems and the bi-level optimization problem to study the interaction
between electricity retailers and consumers. These algorithms can be adapted to solve

other bi-level and/or multiobjective optimization problems.

Keywords: Multiobjective Optimization; Bi-level Optimization; Particle Swarm

Optimization; Electromagnetism-like Mechanism Algorithm; Evolutionary Algorithms.
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1 Introducao

1.1.Motivacgao

A utilizagdo de modelos matematicos para apoio a decisdo em problemas de
otimizacdo, captando a complexidade do ambiente econdmico, social e tecnoldgico,
requer algoritmos mais sofisticados € maior capacidade computacional. Estes problemas
surgem em diversas areas, nomeadamente nas ciéncias exatas, econdmicas € nos diversos
campos de engenharia, podendo ser resolvidos através de métodos exatos ou de métodos
aproximados como as meta-heuristicas. A resolu¢do de problemas de otimizagao dificeis
através de métodos exatos (programacao matematica), torna-se muitas vezes impraticavel
devido a complexidade dos calculos envolvidos e as caracteristicas dos proprios
problemas, designadamente as que derivam da dimensdo, natureza combinatodria,
restrigdes e ndo linearidades. A aplicagdo de métodos exatos exige, em geral, a
verificagdo de condi¢des de convergéncia, as quais, em alguns casos, podem ser
demasiado exigentes. Neste contexto, para ultrapassar estas dificuldades tém sido
propostas abordagens alternativas, as meta-heuristicas, para resolugdo de problemas de
otimizagao.

As meta-heuristicas sdo métodos de pesquisa de solugdes que combinam
procedimentos heuristicos de pesquisa local (adaptados a cada tipo de problema) com
estratégias de controlo da pesquisa de alto nivel, de modo a criar procedimentos capazes
de efetuar a exploracdo do espaco de solugdes escapando a Otimos locais e nao
requerendo pressupostos quanto a diferenciabilidade ou convexidade das fungdes
objetivo. As meta-heuristicas tém sido usadas para resolver problemas complexos,
geralmente ndo tratdveis com algoritmos exatos de programagdo matemadtica. O
desenvolvimento de meta-heuristicas tem recebido uma atencdo crescente, quer do ponto
de vista tedrico e metodoldgico, quer do ponto de vista de implementagdo computacional,
alicercada no sucesso obtido na resolugdo de problemas complexos, tipicamente de
natureza combinatdria e/ou nao linear, em diversas areas de aplicagao.

As meta-heuristicas podem ser genericamente classificadas em abordagens de

pesquisa local e baseadas em populagdes. As abordagens baseadas em pesquisa local



consideram, em geral, uma unica solugdo candidata que procuram modificar e melhorar.
As meta-heuristicas de pesquisa local incluem simulated annealing (Kirkpatrick et al.,
1983), tabu search (Glover, 1989), variable neighborhood search (Mladenovic &
Hansen, 1997), entre outras. As abordagens baseadas em populagcdes exploram um
conjunto de solug¢des candidatas (populagdo de solucdes). Neste tipo de meta-heuristicas
incluem-se, para além dos algoritmos evolucionarios (evolutionary algorithms - EA), a
otimizagdo por enxames de particulas (particle swarm optimization - PSO), o mecanismo
inspirado em eletromagnetismo (electromagnetism-like mechanism - EM), a evolucao
diferencial (differential evolution - DE), entre outras. Estas abordagens tém sido
desenvolvidas, em geral, a partir da analogia com processos fisicos ou bioldgicos.
Contudo, as operagdes usadas por estes algoritmos ndo estdo limitadas a replicacdo
computacional dos processos identificados nas analogias fisicas ou biologicas.

Os problemas reais envolvem geralmente multiplos aspetos de avaliagdo do mérito
das solugdes. A otimizagdo multiobjetivo permite tratar este tipo de problemas
possibilitando obter um conjunto de solu¢des de compromisso entre os multiplos
objetivos. Assim, os modelos matematicos devem incluir explicitamente diferentes
funcdes objetivo que reflitam as diferentes perspetivas de avaliacdo. Estas perspetivas
podem representar aspetos de avaliagdo antagonicos conduzindo a fungdes conflituantes
entre si, o que inviabiliza, em geral, a existéncia de uma solugdo 6tima do problema.

Perante a existéncia de multiplas fun¢des objetivo, a no¢ao de solugdo otima (que
conduz ao melhor valor admissivel para uma tnica fungdo objetivo) cede lugar a nogao de
solucao 6tima de Pareto, também designada por eficiente ou ndo dominada. Uma solucao
ndo dominada caracteriza-se por ndo existir outra solu¢do admissivel que melhore
simultaneamente todos os objetivos: a melhoria num objetivo ¢ alcangada a custa da
degradacao do valor de, pelo menos, um dos outros. Nao existindo uma solu¢ao que
otimize simultaneamente todas as fung¢des objetivo, a simples comparagao entre solugdes
ndo dominadas ndo fornece informacdo relevante na procura de uma solugdo ndo
dominada que constitua uma possivel solugao final do problema multiobjetivo. Ou seja, a
relagdo de dominadncia ¢ uma relacdo “pobre”, que nao permite distinguir entre as
solucdes nao dominadas e que deve ser enriquecida por informacao sobre as preferéncias
do decisor. Num contexto de apoio a decisdo, esta informacdo deve ser de facil aceitacio
(ou seja, sem exigir a satisfagdo de requisitos de caracter matematico que dificilmente sdo
verificados em problemas reais). Para além disso, em abordagens nao baseadas em

programacao matematica nao ¢ possivel garantir teoricamente a ndo dominancia das
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solucdes. Nao sendo também possivel a comparacao exaustiva entre todas as solugdes,
deve entdo falar-se em solugdes potencialmente ndo dominadas (Antunes et al., 2016).
Neste trabalho consideraremos a designacao de solugdo 6tima de Pareto ou eficiente para
nos referirmos a uma solugdo do problema para a qual é possivel garantir que ndo ha
nenhuma outra solucao admissivel que a domine, e utilizaremos a designagao de solugao
ndo dominada para identificar uma solucdo que pode ser apenas potencialmente nao
dominada, i.e. o algoritmo que a determinou ndo conseguiu encontrar outra solucio
admissivel que a domine.

As abordagens meta-heuristicas t€ém sido aplicadas a problemas multiobjetivo.
Embora algumas destas abordagens resolvam o problema multiobjetivo como um
problema mono-objetivo, agregando as multiplas fungdes objetivo numa Unica fungao
escalar, muitos algoritmos mantém a estrutura multiobjetivo do problema, utilizando
mecanismos adequados a sua resolucao baseados na relacdo de ndo dominancia. As meta-
heuristicas populacionais sdo particularmente adequadas para a obtencdo de uma
representacdo de todo o conjunto das solu¢des ndo dominadas.

Em muitos problemas de otimizagao, a concretizacdo dos objetivos do decisor esta
dependente da solucao de outro problema de otimizagdo controlado por outro decisor, que
tem os seus proprios objetivos. O processo de decisao ¢ sequencial havendo uma
hierarquia entre os decisores e cada um dos decisores controla um conjunto diferente de
variaveis. O decisor de nivel superior ¢ habitualmente designado por lider e o decisor de
nivel inferior por seguidor. Para representar este processo teremos de considerar dois
problemas de otimizagdo, um inserido no outro e cada um relativo a um decisor, sendo o
problema de nivel inferior uma restrigdo do problema de nivel superior - problema de
otimizagdo em dois niveis (bi-level - BL). Os problemas de otimizac¢ao do nivel superior e
do nivel inferior podem ter diferentes carateristicas relativamente as fungdes objetivo e as
restri¢des (linear/ndo linear) e ao numero de fungdes objetivo. Os problemas BL sdo
geralmente dificeis de resolver por serem inerentemente ndo convexos, Mesmo no caso
em que todas as fungdes sdo lineares. A ndo convexidade dos problemas em cada nivel, a
possivel dependéncia das restrigdes do problema do nivel superior de varidveis
controladas pelo seguidor e a existéncia de multiplas solugdes 6timas no nivel inferior sao
carateristicas que tornam um problema de otimizacdo BL especialmente dificil de
resolver. Contudo, encontramos com frequéncia problemas reais, por exemplo, problemas
de gestao operacional/estratégica, de planecamento de trafego ou de mercados de energia,

onde uma ou mais destas carateristicas esta presente. Procurando responder ao desafio de
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encontrar solucdes para estes problemas, muitos estudos tém sido encetados, em
particular usando abordagens meta-heuristicas para determinar a solugao 6tima ou uma
solucao aproximada do problema.

Os problemas BL tém frequentemente natureza multiobjetivo, podendo conter um
problema de otimizagdo multiobjetivo num dos niveis ou em ambos. No caso de termos
um problema multiobjetivo no nivel inferior, a existéncia de multiplas solugdes o6timas de
Pareto neste nivel torna a andlise do problema de otimizacdo BL particularmente dificil.
Note-se que uma solucdo para ser admissivel do problema BL tem de ser 6tima do
problema de nivel inferior (6tima de Pareto no caso multiobjetivo). Para além de o
problema multiobjetivo de nivel inferior ser mais dificil de resolver ao envolver a
caraterizagdo do conjunto de solugdes 6timas de Pareto, a dificuldade por parte do lider
em antecipar a escolha de uma destas solugdes pelo seguidor torna o problema ainda mais
complexo. Todos estes aspetos motivam o desenvolvimento de meta-heuristicas eficazes
para a resolucao de problemas BL, quer para o caso mono-objetivo, quer para 0s casos
multiobjetivo.

Os problemas de otimizacdo associados a interacdo entre as empresas
comercializadoras de eletricidade (retalhista) e os consumidores constituem uma area
emergente de aplicagdo em que os modelos BL sdo particularmente adequados para a
representacdo do problema. No mercado retalhista de eletricidade, o retalhista e o
consumidor tém uma relagdo hierarquica. O retalhista determina os precos da energia e o
consumidor calendariza os seus consumos, ajustando-os de acordo com os precos de
energia definidos pelo retalhista. Assim, o retalhista ¢ o lider € o consumidor ¢ o seguidor.

O abastecimento de energia elétrica baseado no modelo atual, onde a oferta segue
a procura, enfrenta grandes desafios num ambiente de aumento do consumo global,
escassez de recursos energéticos, necessidades de investimento avultado em capacidade
de geragdo e infraestruturas de redes, e incerteza resultante da producao de energia por
fontes renovaveis cuja penetracdo na matriz de geracdo tem vindo a aumentar. Neste
contexto, a utilizacdo de tarifas dindmicas (time-of-use) representa um mecanismo que
pode ser importante na modificagao dos padrdes de consumo permitindo contribuir para
adequar a procura a oferta e as condi¢des da rede. Os recentes avangos tecnologicos
permitem a construcdo de redes inteligentes que possibilitam uma comunicagdo bi-
direcional entre retalhista e consumidor. O retalhista pode enviar para o consumidor os
precos a praticar num determinado periodo futuro e, conhecendo os precos, o consumidor

escolhe os periodos de funcionamento dos seus aparelhos de modo a minimizar a fatura
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de eletricidade e/ou minimizar o desconforto associado a deslocagdao temporal do
funcionamento dos aparelhos em relacdo aos periodos habituais. As escolhas do
consumidor afetam também o lucro do retalhista pelo que este deve ter em conta a reacdo
dos consumidores na definicao das tarifas de eletricidade. A constru¢do de novos modelos
que estabelecam a resposta do consumidor aos pregos impostos pelo retalhista reveste-se
da maior importancia e existem ainda poucos estudos que modelem esta interagdo para
obter uma caraterizagdo realista do problema. Quer a constru¢cdo dos modelos, quer o
desenvolvimento de algoritmos eficientes para a sua resolu¢do constituem um importante
contributo para novas formas de funcionamento do mercado retalhista de energia elétrica.
Neste sentido pretendemos incluir no nosso trabalho contribuigdes relativas ao
desenvolvimento de modelos matematicos BL para estudar a interagdo entre o retalhista e
o consumidor de energia elétrica bem como as abordagens algoritmicas para tratar estes

modelos.

1.2 Objetivos

Nas ultimas décadas tém sido desenvolvidas diversas meta-heuristicas para
resolucdo de problemas de otimizacdo multiobjetivo. Na otimizacdo multiobjetivo
pretende-se, em geral, encontrar um conjunto de solu¢des que representem uma boa
caraterizacao da frente 6tima de Pareto do problema. Assim, um algoritmo para resolver
este problema deve reunir vdrias carateristicas, conseguindo um equilibrio entre a
convergéncia para a frente 6tima de Pareto e a dispersdo das solu¢des encontradas sobre
esta frente, de modo a oferecer solugdes com diferentes compromissos (trade-offs) entre
as fungdes objetivo. Notamos que diferentes carateristicas de um problema exigem
capacidades especificas do algoritmo para a sua resolugdo, de forma a obter uma boa
caraterizagdo da frente Otima de Pareto do problema. Tendo em conta o bom
comportamento da meta-heuristica EM em problemas mono-objetivo e tendo sido muito
pouco explorada em problemas multiobjetivo, pretendemos estudar e melhorar o
desempenho da meta-heuristica EM na resolucdo de problemas multiobjectivo com
variaveis continuas. Os resultados obtidos pelo novo algoritmo em problemas benchmark
sao comparados com os resultados de algoritmos representativos do estado da arte de
outras meta-heuristicas populacionais, tais como PSO, DE e EA. Escolhemos estas meta-
heuristicas para compara¢do por serem, em geral, adequadas para tratarem problemas

com variaveis continuas (total ou parcialmente). Posteriormente, sdo considerados os
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algoritmos com melhor desempenho para desenvolvermos um algoritmo BL
multiobjetivo.

Tendo em conta as carateristicas ja anteriormente descritas dos problemas BL,
existe um vasto campo de aplicacdo das meta-heuristicas, nomeadamente das abordagens
populacionais. Recentemente, foram desenvolvidas algumas abordagens baseadas em EA
para resolugao de problemas BL multiobjectivo (Sinha & Deb, 2009) (Sinha et al., 2016).
Tendo em conta o desempenho das meta-heuristicas populacionais multiobjectivo
observado nos problemas benchmark acima referidos (com um tUnico nivel), em que os
EA e abordagens PSO superaram as abordagens EM e DE, e existindo abordagens
evolucionarias para problemas BL multiobjectivo, desenvolvemos um novo algoritmo BL
multiobjetivo em ambos os niveis baseado em PSO.

As aplicacdes dos modelos de otimizagdo BL sdo relevantes em diversas areas e
um dos campos de aplicagao destes modelos € o setor da energia. Na gestao da procura da
eletricidade tém sido propostos modelos utilizando esquemas de precos varidveis para
induzir a deslocagdo dos picos de consumo e suavizar a distribuicdo temporal do
funcionamento das cargas. Estes modelos limitam-se frequentemente a apresentar o
consumo agregado total (Samadi et al., 2012) ou de cada equipamento (Mohsenian-Rad &
Leon-Garcia, 2010), nao caraterizando o perfil de consumo de cada equipamento,
nomeadamente no que se refere aos consumidores residenciais. Por outro lado, apenas
alguns estudos consideram a interacdo retalhista — consumidor, na qual hd que ter em
conta os objetivos de cada decisor e as restricdes que devem ser observadas de forma a
obter solugdes realistas. Assim, desenvolvemos um modelo de otimizacdao BL para
representar a interagdo entre o retalhista e os consumidores associada a defini¢do de
tarifas dindmicas. Estabelecemos um enquadramento realista para o problema,
considerando os equipamentos residenciais tipicos € os respetivos diagramas de consumo,
bem como restri¢des relativas a ambos os intervenientes. No caso do retalhista, os pregos
da energia devem estar contidos em intervalos pré-definidos e consideramos que devem
obedecer a um preco médio pré-definido num dado periodo de planeamento, para
incorporar no modelo um elemento que represente de forma aproximada a concorréncia
no mercado liberalizado. Por outro lado, a calendarizagdo do consumo dos equipamentos
do consumidor tem de respeitar a poténcia disponivel em cada periodo e os intervalos
definidos pelo consumidor para a utilizacdo dos equipamentos. Vamos considerar dois
modelos BL deste problema: o modelo mono-objetivo em ambos os niveis, sendo o

objetivo do retalhista a maximizacao do lucro e o objetivo do consumidor a minimizagao
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da sua conta de eletricidade; o modelo mono-objetivo no nivel superior € multiobjetivo no
nivel inferior, tendo o retalhista o objetivo de maximizar o lucro e o consumidor os
objetivos de minimizar a sua fatura de eletricidade e minimizar o desconforto resultante
da deslocacdo temporal do funcionamento dos seus equipamentos. Comeg¢amos por
considerar o modelo mono-objetivo em ambos os niveis pelo facto de, neste caso, ser
possivel obter a solugdo exata do problema do nivel inferior, transformando-o num
problema linear inteiro misto (mixed integer linear programming - MILP). Assim, o
problema BL mono-objetivo em ambos os niveis ¢ resolvido de duas formas distintas: 1)
recorrendo apenas a meta-heuristicas populacionais; 2) utilizando uma meta-heuristica
para resolver o problema do nivel superior e resolvendo o problema do nivel inferior de
forma exata através de técnicas de programacdo matemadtica usando um solver. Deste
modo, ¢ possivel avaliar a capacidade das meta-heuristicas populacionais para resolver o
problema BL. Para resolver cada um dos modelos BL considerados recorrendo apenas a
meta-heuristicas, sao efetuadas as necessarias adaptagdes nos algoritmos BL
desenvolvidos e apresentados anteriormente.

Apresentamos de seguida as principais contribuigdes desta tese:

e desenvolvimento de um algoritmo baseado em EM para resolugdo de problemas
multiobjectivo — enhanced multi-objective electromagnetism-like mechanism
(EMOEM);

e desenvolvimento de um algoritmo baseado em PSO para resolugcdo de problemas
de otimizagdo em dois niveis com multiplas fungdes objetivo em ambos os niveis
- multi-objective bi-level particle swarm optimization (MO-BLPSO);

e constru¢cdo de um modelo de otimizagdo em dois niveis, mono-objetivo em ambos
os niveis, para o problema da interacdo retalhista-consumidor no mercado de
energia elétrica;

e desenvolvimento de um algoritmo hibrido que utiliza operadores genéticos para
resolver o problema do nivel superior e um solver para resolu¢do do problema do
nivel inferior — hybrid bi-level evolutionary algorithm (H-BLEA);

e desenvolvimento de algoritmos populacionais baseados em PSO e em EA para
resolucdo do problema da interacdo retalhista-consumidor no mercado de energia
elétrica — bi-level particle swarm optimization e bi-level evolutionary algorithm

(BLPSO e BLEA);



e construcdo de um modelo em dois niveis semi-vetorial (bi-level semi-vectorial -
BLSV) obtido a partir do modelo mono-objetivo anterior, adicionando uma nova
funcdo objetivo no nivel inferior relativa ao desconforto sentido pelo consumidor
pela deslocacao temporal do funcionamento dos seus equipamentos;

e desenvolvimento de dois algoritmos populacionais, um baseado em PSO (BL-
MOPSO) e outro baseado em EA (BL-MOEA), para resolugdo do problema
BLSV da interacdo retalhista-consumidor do mercado de energia elétrica e

obtencdo da solucao do problema segundo duas perspetivas, otimista e pessimista.

1.3 Estrutura da tese

No capitulo 2 comecamos por apresentar uma revisdo da literatura relativa as
meta-heuristicas populacionais multiobjetivo. Neste dmbito descrevemos as principais
meta-heuristicas populacionais existentes na literatura. Descrevemos as principais
carateristicas das abordagens EA, PSO, DE e EM, e analisamos os algoritmos
multiobjetivo mais relevantes dentro de cada uma destas meta-heuristicas. Apresentamos
de seguida o algoritmo EMOEM que desenvolvemos baseado na meta-heuristica EM. O
desempenho deste algoritmo ¢ avaliado recorrendo a um conjunto de problemas
benchmark existentes na literatura. Este algoritmo ¢ também comparado com algoritmos
de referéncia das meta-heuristicas descritas anteriormente.

No capitulo 3 apresentamos um novo algoritmo BL multiobjetivo em ambos os
niveis, baseado na abordagem PSO, para resolucdo de problemas BL multiobjetivo. Este
algoritmo ¢ comparado com um algoritmo BL baseado em EA anteriormente proposto na
literatura.

Na sequéncia desta investigacdo, no capitulo 4 desenvolvemos um modelo de
otimizacdo em dois niveis, captando a resposta do consumidor a politica de precos
estabelecida pelo retalhista, para o problema da interacdo retalhista-consumidor no
mercado de eletricidade no setor residencial. Apresentamos também os novos algoritmos
BL desenvolvidos para resolugdo deste problema e os respetivos resultados.

No capitulo 5 apresentamos uma extensao do modelo formulado no capitulo 4
considerando dois objetivos do consumidor: a minimizagdo do custo € a minimizagdo do
possivel desconforto associado a deslocacdo temporal dos seus consumos em relacao aos
periodos habituais de funcionamento das cargas. Assim, este modelo contém, no nivel

inferior, um problema de otimizagdo com duas fungdes objetivo.
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Por ultimo apresentamos no capitulo 6 as conclusdes da investigacao efetuada e as

principais diregdes de investigacao futura.
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2 Meta-heuristicas populacionais

multiobjetivo

2.1 Introducao

A importancia dos modelos multiobjetivo em aplica¢des praticas e as dificuldades
que surgem na sua resolucao t€m reforcado a necessidade de investigagdo no dominio dos
algoritmos multiobjetivo. Em geral, os problemas multiobjetivo t€ém um extenso conjunto
de solugdes nao dominadas que podem ser dificeis de calcular. As meta-heuristicas
populacionais sdo particularmente adequadas para a resolu¢do de problemas multiobjetivo
tendo em vista o célculo de um conjunto de solu¢des ndo dominadas representativas de
toda a frente Otima de Pareto. Para além dos algoritmos evoluciondrios multiobjetivo
(MOEA), dos quais o mais utilizado talvez seja o algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002),
tém sido propostas outras meta-heuristicas multiobjetivo baseadas em populagdes, tais
como a otimizagao por enxame de particulas (MOPSO), a evolucao diferencial (MODE) e
o mecanismo eletromagnético (MOEM). Estas meta-heuristicas sdo representativas de
diferentes estratégias e apropriadas para pesquisa em espagos continuos; por esta razao
foram selecionadas para uma andalise comparativa dos respetivos desempenhos.

A Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO) ¢ inspirada no comportamento de
algumas espécies, tal como o voo de passaros quando procuram comida (Kennedy &
Eberhart, 1995). Os membros da populagdo movem-se no espaco de pesquisa de acordo
com a sua propria experiéncia ¢ a experiéncia dos seus vizinhos. Na abordagem PSO ¢
usual referir os individuos como particulas. Muitos investigadores tém proposto
modificacdes ao algoritmo original incluindo a extensdo a resolucdo de problemas de
otimizacdo multiobjetivo. Muitas destas abordagens baseiam-se no conceito de
dominancia de Pareto. Entre estas abordagens, o algoritmo OMOPSO (Reyes-Sierra &
Coello, 2005) tem sido considerado um dos mais competitivos (Durillo et al., 2009).

Na Evolugdo Diferencial (DE) (Storn & Price, 1995) os membros da populagdo
evoluem através de um mecanismo baseado em diferengas de vetores. Apesar da sua

simplicidade, este mecanismo provou ser bastante eficaz (Price, 1997), (Swagatam &
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Suganthan, 2011). Na ultima década, t€ém sido desenvolvidas diversas versdes do
algoritmo DE multiobjetivo (MODE). Alguns destes algoritmos adotam mecanismos dos
algoritmos evolucionarios multiobjetivo, designadamente ordenacdo por frentes de
dominancia (Deb et al., 2002) e técnicas de preservacdo de diversidade baseadas numa
medida de concentracdo populacional (crowding). Em Mezura-Montes et al. (2008), ¢
apresentada uma revisao do estado da arte dos algoritmos MODE. Em Wang et al. (2010)
¢ apresentado o algoritmo MOSADE que utiliza um arquivo para guardar as solu¢des ndo
dominadas, considera parametros adaptativos e utiliza também uma medida de crowding.
Os autores comparam o algoritmo MOSADE com outros algoritmos MODE e
evolucionarios representativos do estado da arte, tendo o algoritmo MOSADE
apresentado os melhores resultados nas experiéncias realizadas.

O mecanismo eletromagnético (EM) ¢ uma meta-heuristica introduzida por Birbil
e Fang (2003), tendo sido utilizada na resolugcdo de diversos problemas de otimizagao
continua mono-objetivo. Esta abordagem ¢ inspirada no mecanismo de atracao-repulsao
da teoria do eletromagnetismo. Apoés inicializagdo, o algoritmo EM € composto por trés
passos principais: determinacdo do vetor for¢a individual, movimentac¢do dos individuos
da populagao e procedimento de pesquisa local. O vetor forca individual e o movimento
das particulas da populagdo sdo influenciados por todos os outros membros da populagao.
No contexto da otimizacdo mono-objetivo, t€ém sido propostas varias concretizagdes
destes componentes. O procedimento de pesquisa local ¢ considerado um dos
componentes decisivos para o desempenho do algoritmo EM. Ao ser aplicado o
procedimento de pesquisa local a uma particula selecionada nao ¢ utilizada informagao
acerca das outras particulas. O desempenho do algoritmo EM esta fortemente dependente
da configuracdo dos seus componentes.

O algoritmo EM foi adaptado para resolver problemas multiobjetivo por Tsou e
Kao (2006) e posteriormente foi também utilizado em Tsou e Kao (2008) e em Tsou et al.
(2008) para resolver um problema de inventario. Tal como no caso mono-objetivo, o
algoritmo MOEM baseia-se na determinagdo do vetor forca individual, no movimento das
particulas da populacdo e no procedimento de pesquisa local. Com o objetivo de melhorar
o desempenho do algoritmo MOEM, nesta tese desenvolvemos um algoritmo MOEM
melhorado (EMOEM) (Carrasqueira et al., 2014, 2015a) no qual foram modificados o
vetor for¢a individual, a atualiza¢do da posi¢do de cada particula e o procedimento de
pesquisa local, para ultrapassar algumas dificuldades do algoritmo MOEM relativas a

convergéncia para a frente 6tima de Pareto do problema. A estratégia de pesquisa local
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melhorada ¢ inspirada no algoritmo de Hooke e Jeeves (1961), que tem sido aplicado com
muito sucesso tanto na otimizacdo mono-objetivo (Rocha & Fernandes, 2009) como
multiobjetivo (Mousa et al., 2012).

Ap6s a introducdo da notacdo e conceitos basicos de otimizacdo multiobjetivo na
secgao 2.2, os algoritmos NSGA-II, OMOPSO, MOSADE ¢ MOEM, representativos do
estado da arte das respetivas classes de meta-heuristicas, sdo brevemente descritos na
secc¢do 2.3. O algoritmo EMOEM por nés desenvolvido ¢ apresentado detalhadamente na
seccdo 2.4. Na sec¢do 2.5 apresentamos resultados computacionais e ¢ feita uma

comparacao dos algoritmos.

2.2 Otimizacio multiobjetivo

Um problema de otimizagdao multiobjetivo pode ser definido como

Min f(x)=(fi (x). £2(x).... S (x))

s.a x €l

Q:{xefﬁd |gl-(x)SO,i:1,2,...,p}
onde f(x) é o vetor das funges objetivo a otimizar, x = (x,X3,...,X7) é o vetor das
varidveis de decisdo e g; (x)S 0 sdo as restri¢des. Alguns problemas consideram apenas
restri¢des de limites inferior e superior nas varidveis. Nesse caso as restricoes sao dadas

por Zj <x;<uj,j= L,...,d , sendo Zj e u; os limites inferior e superior da variavel Xj,

respetivamente.

Defini¢ao 1. Dominancia - Um vetor x € Q domina um vetor y € Q e dizemos x <y, se

esose fr(x)< fr(v)Vk=1,..,m e Elje{l,...,m}:fj(x)< fj(y).

Defini¢do 2. Uma solu¢do xeQ ¢ oOtima de Pareto (ou eficiente) se e s6 se Z
yeQ:y<x.0 ponto correspondente no espago das fungdes objetivo, f (x), diz-se ndo

dominado.

No caso de um vetor x ndo dominar um vetor y (x <y ) e de o vetor y também
ndo dominar o vetor x ( y £x ), os vetores x ¢ y dizem-se mutuamente ndo dominados e

representa-se esta relagcdo por x <> y.

13



O conjunto de todos os pontos no espaco das fungdes objetivo correspondentes as
solucdes Otimas de Pareto ¢ designado por frente 6tima de Pareto. O nosso propdsito ¢
obter uma representacdo da totalidade da frente 6tima de Pareto do problema. As solugdes
obtidas pelas meta-heuristicas sdo solugdes potencialmente 6timas de Pareto / eficientes /
ndo dominadas, porque ndo ¢ possivel garantir teoricamente que sejam de facto solugdes
Otimas de Pareto, ao contrario do que acontece usando abordagens de programacao
matematica (algoritmos exatos) em determinados problemas. Ou seja, sdo consideradas
solugdes ndo dominadas desde que ndo sejam encontradas outras solugdes que as

dominem e, por simplicidade de linguagem, serdo assim designadas ao longo do texto.

2.3 Descricao de algoritmos representativos do estado da arte MOEA,

MOPSO, MODE e MOEM

2.3.1 Algoritmo NSGA-II

NSGA-II (Deb et al. 2002) ¢ um algoritmo evoluciondrio multiobjetivo
representativo do estado da arte da sua classe. Este algoritmo utiliza os operadores
genéticos cruzamento, mutagdo e selecao para gerar sucessivas populagdes de solugdes.
Neste algoritmo ¢ introduzido um mecanismo de ordenagdo para classificar os membros
da populagdo (individuos) por frentes de nao domindncia. Apds cada iteragdo (geragdo)
os elementos da populagdo sdo ordenados por ndo dominancia (Fig. 2.1). Os elementos
ndo dominados relativamente a toda a populacdo sdo selecionados primeiro e colocados

na primeira frente (ND =1). Entre os restantes elementos, identificam-se os ndo
dominados os quais sdo colocados na segunda frente (ND = 2) e assim sucessivamente

até serem selecionados todos os individuos da populagdo. Cada membro da populagdo ¢
ainda classificado de acordo com uma medida de distancia de crowding que sera utilizada
para ordenar os individuos em cada frente por ordem decrescente desta medida. A
distancia de crowding de um individuo representa a distancia média deste relativamente
aos seus vizinhos. A distancia de crowding de um individuo ¢ tanto maior quanto mais
afastado estiver dos seus vizinhos.

Em cada geracdo o algoritmo comega por criar uma nova populacao de individuos
utilizando os operadores genéticos. Juntam-se as populagdes antiga e nova, e a populagao

resultante ¢ classificada e ordenada por frentes de ndo dominancia e, em cada frente, por
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distancia de crowding. De seguida ¢ selecionada a populacdo para a nova geragao,
comegando pela primeira frente de ndao dominancia e terminando quando estiverem
selecionados todos os elementos da nova populacdo. No caso de serem necessarios apenas

alguns individuos de uma frente de ndo dominéncia, a sua selecdo ¢ efetuada por ordem

decrescente da sua medida de distancia de crowding.

{x

min f, SND =2

Fig. 2.1 Representagdo de frentes de ndo dominéancia

O algoritmo NSGA-II inclui um mecanismo para tratamento de restri¢gdes. Para cada
solucdo, este processo comeca por avaliar as fungdes relativas as restrigdes gi(x) e, nas
que ndo forem satisfeitas, ¢ calculado o valor da violagdo. Os valores correspondentes a
violagdo de restricdes de uma solucdo sdo agregados num tunico valor resultante da sua
soma. As solucdes ndo admissiveis sao ordenadas por ordem crescente dos seus valores

de violacdo das restrigdes. O pseudo-cddigo do algoritmo NSGA-II ¢ apresentagdo no
Algoritmo 2.1.

15



Algoritmo 2.1.

Algoritmo NSGA-II — pseudo-codigo

Inicializa o contador de iteragdes, k =1

Inicializa aleatoriamente cada individuo xlk da populagdo Pop, i =1,...,n

Avalia cada individuo x¥  caleulando f{xk )= (1 (k) /2 (¥ ). £ (5 i =10
Inicializa NewPop = ¢
Enquanto o critério de paragem nao ¢ atingido
Para todos os individuos i,i =1,...,n
Seleciona aleatoriamente dois individuos p; € p, de Pop

xl-k 1 cruzamento de p1 € P

xl-k "1« mutago do individuo x

Avalia o individuo xlk *1 , calculando f (xlk +1)

k+1

i

k+1

i

NewPop <— NewPop U x

Termina Para

Rpop < Pop U NewPop

Determina uma ordem de ndo dominancia (ND) e a distancia crowding (CD) de
cada individuo de Rpop

Ordena Rpop por ordem crescente de ND e decrescente de CD,
lexicograficamente

Pop < primeiros n individuos de Rpop
Termina Enquanto
Devolve Pop

2.3.2 Algoritmo OMOPSO

O algoritmo PSO ¢ geralmente inicializado gerando aleatoriamente uma
populacdo de solucdes (particulas). Cada particula tem duas componentes, a sua posi¢ao
no espago das solucdes, e a sua velocidade, que indica a dire¢do da movimentagdo da
particula, resultante da combinacdo das diregdes da melhor posi¢do individual alcangada

at¢ ao momento pela particula (pbestl-) e da melhor posi¢do alcangada por toda a
populacdo (gbest). Em otimizacdo multiobjetivo pbest; e gbest ndao sdo Unicos.
Habitualmente, ¢ escolhido um gbest; para cada particula i de entre as solugdes nao

dominadas. Cada particula i move-se na itera¢do k de acordo com as expressdes

R+l wvik +c xrand( )x(pbesti —xl-k)+ 3 xrand( )x(gbesti _xzk) (2.1)

1

xlk+1:xl-k+vl-k+l,i=1,2,...,n (2.2)
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onde w, ¢; e ¢, sdo pardmetros do algoritmo que representam o fator de inércia (w), a
influéncia cognitiva (c;) e a influéncia social (c;), rand( ) é um valor aleatério
uniforme no intervalo [0,1] e n € o nimero de particulas na populagdo. A forma como os

pardmetros w, ¢; € ¢, sdo definidos durante a execugdo do algoritmo depende da versdo
do algoritmo MOPSO. No caso da versao OMOPSO (Sierra & Coello, 2005), estes
parametros sdo escolhidos aleatoriamente em cada iteragdo dentro de um intervalo pré-

definido: w e [0.1,0.5] e ¢;,c, €[1.5,2]. Outras carateristicas do algoritmo OMOPSO séo
as seguintes:

e Uma nova posi¢do x; de uma particula substitui o seu pbest; atual se pbest; ¢é
dominado por x; ou se sdo ndo dominados entre si.

e Particulas ndo dominadas s3o guardadas num arquivo externo. Este arquivo tem
uma dimensdo méaxima pré-definida. Quando a capacidade do arquivo ¢ atingida,
uma particula apenas entra no arquivo apds ser eliminada outra do arquivo.

e A cada particula do arquivo externo ¢ atribuida uma medida de distancia de

crowding (Deb et al., 2002). Esta medida ¢ utilizada para selecionar o lider
(gbestl-) de cada particula da populacdo e para selecionar uma particula do

arquivo externo para ser substituida quando o arquivo esta cheio. Na selecao do
lider, ¢ efetuado um torneio binario, que consiste na selecdo aleatéria de duas
particulas do arquivo para competirem entre si, sendo escolhida a particula que
tiver maior valor de distancia de crowding. Para retirar uma particula do arquivo
selecionamos a particula que tiver o menor valor de distancia de crowding, uma
vez que significa que esta mais proxima dos seus vizinhos.
e E utilizado um operador de mutagdo designado turbuléncia, com uma certa
probabilidade. Esta operagdo ¢ efetuada apos a execucdo das operagdes (2.1) e
(2.2). A populacao ¢ dividida em trés partes. A um ter¢o ¢ aplicada a mutagao
uniforme, a outro tergo ¢ aplicada uma mutacao ndo-uniforme e o restante ter¢o da
populagdo nao ¢ alterado.
O algoritmo OMOPSO foi comparado com outros algoritmos MOPSO ¢ MOEA em
Durillo et al. (2009) e devido ao seu bom desempenho o algoritmo OMOPSO tem sido
considerado como representativo do estado da arte das abordagens MOPSO. O pseudo-

codigo do algoritmo OMOPSO ¢ apresentado no Algoritmo 2.2.
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Algoritmo 2.2.

Algoritmo OMOPSO — pseudo-codigo

Inicializa o contador de iteragdes, k =1

Inicializa aleatoriamente cada particula xlk da populagdo e a sua velocidade

vi,i=1...,n

Alv;lia cada particula xl-k, calculando f(xl-k ): (fl (xl-k)fz (xf‘)...,fm (xlk ))J =1,...,n

Inicializa pbest; com a posicdo atual da particula xik d=1,...,n
Insere as particulas ndo dominadas no arquivo externo
Enquanto o critério de paragem nao ¢ atingido

Para todas as particulas i,i =1,...,n

Seleciona o lider, gbest; do arquivo externo
Atualiza a velocidade da particula vlk +1 , usando (2.1)
Atualiza a posi¢do da particula xl-k +1 , usando (2.2)

Efetua a mutacgao da particula xik *1 , aplicando o operador turbuléncia

Avalia a particula xik +1 , calculando f (xlk *l )

Atualiza pbest; da particula i

Termina Para

Atualiza o arquivo externo de solu¢des ndo dominadas
Termina Enquanto
Devolve o arquivo de solu¢des ndo dominadas

2.3.3 Algoritmo MOSADE
Na Evolugdo Diferencial (DE) a populacao evolui com base em trés mecanismos:
mutacdo, recombinacdo e sele¢do. Existem varias formas de definir estas operacoes.

Vamos considerar a parametrizagdo DE/rand/1/bin. Esta notagdo significa que, no

operador de mutagdo, cada solucao base (xiC em 2.3) ¢ escolhida aleatoriamente, ¢
1

utilizado apenas um vetor diferenca (( xfz —xé ) em 2.3) e o operador de recombinacao

utiliza a distribuicao binomial. A recombinacao discreta com probabilidade CR utilizada

+1

em (2.4) faz com que o numero de valores herdados de vlk siga uma distribuicdo

binomial.
Em cada iteragdo k e para cada solugdo i, o algoritmo comega por aplicar um

operador mutacdo. Para efetuar esta operagdo, sdo escolhidas aleatoriamente trés
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particulas da populacao, kXK e xf . Com as particulas escolhidas ¢ construida uma

1’ 3

nova solugdo, que se designa por vetor dador:

Y ] (2.3)
! 1 roTn

onde F >0 ¢ o pardmetro de mutagdo. Este parametro controla a extensdo do movimento
efetuado. Baixos valores de F' favorecem a exploracdo local e valores elevados favorecem
a exploragao de novas regides. De seguida ¢ aplicado o operador recombinagdo. O vetor

teste u lk 1 ¢ obtido a partir dos elementos do vetor xlk e do vetor dador vlk 1

k+1 . . e
Ll _ vij.se rand(j) < CR ou j = randint(;) imld 24)
ij - . sJ T occe :
xl-]]‘- , Caso contrario

onde rand(j)~U[0,1], CR é a probabilidade de recombinagio e randinté um valor

aleatorio inteiro entre 1 e d. A consideracdo de :randint(i) em (2.4) tem como

intengao obrigar a que o vetor ulk 1 tenha pelo menos um elemento diferente do vetor

original xlk .

Para decidir qual a solucdo que ird sobreviver para a proxima geracao ¢ efetuada
uma operagdo de sele¢do. No algoritmo MOSADE (Wang et al., 2010), a operagao de
selecdo baseia-se na relacdo de dominancia entre as duas solugdes e, no caso de serem
mutuamente ndo dominadas, ¢ selecionada a solucdo com maior valor de distancia de
crowding. Esta operacao ¢ dada pela expressao

o, sexk <uf*!

okl _ ul.kﬂ’ seuikJrl —<xl~k ,J=1,...,n (2.5)

LC(ul-kH,xl-k) seul{chl <> xlk

onde LC(uik +l,xlk ) significa a solugdo xik ou ulk 1 com maior valor de distancia de

crowding, se nenhuma delas dominar a outra.

No algoritmo MOSADE, as particulas ndo dominadas encontradas sdo
armazenadas num arquivo externo. As solugdes neste arquivo sao distinguidas através de
um mecanismo de preservagdo de diversidade. Os parametros ' ¢ CR sao definidos de
forma independente para cada particula e podem ser modificados de forma adaptativa ao
longo da execucdo do algoritmo. Isto significa que, se uma solugcdo ainda ndo foi

melhorada durante um certo namero de iteragdes, os parametros F e CR atribuidos a essa
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solucao sdao substituidos por valores gerados num intervalo pré-definido. Os autores
argumentam que o algoritmo DE ¢ muito sensivel aos valores dos parametros e com esta
estratégia os parametros ndo necessitam de ser afinados. O algoritmo MOSADE foi
também desenvolvido para resolver problemas com restricdes, em que ¢ adotado o
mecanismo para tratamento de restrigdes apresentado em Deb et al. (2002). Este
mecanismo ¢ baseado no conceito de ndo dominancia e no valor total de violacdo das
restricdes, para cada solucdo. Esta abordagem foi testada em problemas benchmark
(Zitzler et al., 2000) (Deb et al., 2005) e obteve resultados competitivos. O pseudo-codigo
do algoritmo MOSADE ¢ apresentado no Algoritmo 2.3.

Algoritmo 2.3

Algoritmo MOSADE — pseudo-codigo

Inicializa o contador de iteragdes, k =1

Inicializa aleatoriamente cada solucdo da populacao, xlk Jdi=1,...,n

Avalia cada solugao xlk, calculando f(xlk ): (fl (xlk )fz (xl-k)...,fm (xlk »z =1...,n
Inicializa o arquivo externo de solugdes nao dominadas
Enquanto o critério de paragem nao ¢ atingido

Para todas as solugoes i,i =1,...,n

Seleciona aleatoriamente 7 # 7, # 13 € {1,2,...,n}

Cria o vetor dador vlk *1 usando (2.3)

Cria o vetor ulk *l por recombinagdo de xlk e vlk 1 usando (2.4)

Avalia u lk 1 , calculando f (u lk +l )

Seleciona entre xik eu lk +l para definir xik 1 usando (2.5)

Termina Para

Atualiza o arquivo de solugdes ndo dominadas
Termina Enquanto
Devolve o arquivo de solugdes ndo dominadas

2.3.4 Algoritmo MOEM

Na abordagem EM cada solugdo ¢ representada por uma particula com uma
determinada carga. A carga de uma particula depende dos respetivos valores das fungdes
objetivo. Esta abordagem ¢ inspirada na lei de Coulomb, onde a qualidade das particulas ¢
avaliada pelo valor das suas cargas e em que maior valor de carga representa mais

qualidade. As particulas movem-se por um mecanismo de atracdo-repulsdo. As particulas
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com melhor avaliacdo atraem as outras e as particulas com pior avaliagdo repelem as
restantes.

O algoritmo EM foi adaptado a resolu¢dao de problemas multiobjetivo (MOEM)
por Tsou e Kao (2006). O algoritmo MOEM ¢ baseado em trés componentes: carga
individual, forca total e procedimento de pesquisa local. O algoritmo comeg¢a com uma
populacdo gerada aleatoriamente. Em seguida a populacao evolui por pesquisa local e por
movimenta¢cdo baseada no calculo das cargas individuais e das forgas de atracdo /
repulsdo, até que um critério de paragem pré-definido seja satisfeito.

Para efetuar a pesquisa local, construimos um arquivo local S, constituido por um
numero s pré-definido de solucdes selecionadas aleatoriamente do arquivo de solugdes
ndo dominadas da populagdo. Caso este arquivo tenha uma dimensao inferior a s, os dois
arquivos coincidem. O processo de pesquisa local ¢ aplicado a cada particula do arquivo
local S, aplicando uma perturbagdo a cada variavel da particula. Para determinar o valor
desta perturbagdo, comegamos por considerar um parametro o pré-definido. Obtemos o
valor méximo possivel para a perturbacdo de uma variavel multiplicando o parametro o

pela maior amplitude entre todas as variaveis do problema, utilizando a expressao (2.6):

leng =0x max w;—/[; 2.6
& j=1,...,d{j ]} )

Cada variavel da solucdo serd entdo modificada por um valor aleatoério no intervalo
[0,leng]. Apos todas as variaveis terem sido modificadas a particula ¢ avaliada. Se a nova
particula domina a anterior, esta ¢ substituida. O processo ¢ repetido um determinado
numero (Isit) de vezes para cada particula em cada iteragao.

A carga de uma particula depende dos seus valores das fungdes objetivo e dos valores de

todos os outros membros da populacao. No algoritmo MOEM, a carga de uma particula i

¢ dada por
min | (x;)- /v, |
x, €S
q; =exp| —d np Jg=1...,n (2.7)
jZ::l xr;ienSHf(xj )_ f(xp 1‘

onde S ¢ o arquivo local.
A forca exercida entre duas particulas ¢ inversamente proporcional ao quadrado da sua

distancia e diretamente proporcional ao produto das suas cargas. A forca individual que

cada particula x, exerce noutra particula x; relembra este principio sendo dada por (2.8):
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(xi _XF)L%, sex; <X,
”xi_xl’” ,r:l,,,,,n(r;ti) (2.8)

(x, —x; )% caso contrario

A forga total exercida na particula i ¢ a soma das forcas individuais:

. noo.
Fi=3SF" (2.9)
r=1
r#i

Apos obter o vetor forga total, ¢ efetuado o movimento de cada particula i de acordo com

a expressao (2.10)

F! .
J
Xl'j'i‘ﬂ Fi (uj—xij-),seF;>O
Xjj = . ,j=1....d (2.10)
F!
X+ A2 (x--—l-),seF’:<0
ij i SV j=

onde A é um valor aleatério tal que A~U[0,1] e / j-u; sdo os limites superior e inferior

de cada componente j da particula x;, respetivamente, impostos pelas restricdes do

problema. F; ¢ a componente j da forga total exercida na particula i.

As particulas ndo dominadas obtidas durante a execucdo do algoritmo sdo armazenadas
no arquivo externo. Em Tsou e Kao (2006) ¢ utilizada a técnica de clustering proposta em
Zitzler et al. (1999) para manter a diversidade do arquivo nao dominado.

Os principais passos do algoritmo MOEM sao descritos no Algoritmo 2.4 e no Algoritmo

2.5 sdo apresentados os detalhes do procedimento de pesquisa local.
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Algoritmo 2.4

Algoritmo MOEM — pseudo-codigo

Inicializa o contador de iteragdes, k =1

Inicializa aleatoriamente cada particula da populacao, xlk Ji=1,...,n

Avalia cada particula xl-k , calculando f(xlk ): (fl (xiklfz (xlkl,fm (xlk ))J =1,...,n
Insere as particulas ndo dominadas no arquivo 4

Enquanto o critério de paragem nao ¢ atingido
Seleciona aleatoriamente as particulas do arquivo A a inserir no arquivo local S
Efetua a pesquisa local em S
Parai=1,...,n

Calcula a carga (¢, ) da particula 7, usando (2.7)

Calcula a forga total ( F' i) exercida na particula x;, usando (2.8) e (2.9)

Movimenta a particula 7, usando (2.10)
Atualiza o arquivo ndo dominado 4
Termina Para
k< k+1
Termina Enquanto
Devolve o arquivo ndo dominado 4
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Algoritmo 2.5.

Pesquisa Local (algoritmo MOEM) — pseudo-codigo

lengzé‘xj:rrﬁ?)id{uj —lj}

S|

Inicializa o contador de pesquisa local, count =0

Parai=1,...,

Enquanto count < Isit

Z & X
Para j=1,...,d
Seleciona dois valores aleatorios 4,1, € [0,1]

Se 4; > 0.5 Entao

Zj <« zj+ Ay xleng
Caso contrario
zj«zj— Ay xleng
Termina Se
Termina Para

Se z < x; Entao

Atualiza A com z

xl- «— Z
Termina Se
count < count +1

Termina Enquanto
Termina Para

2.4 Algoritmo EMOEM

2.4.1 Descricao

Com o intuito de melhorar o algoritmo MOEM desenvolvemos o algoritmo
Enhanced MOEM (EMOEM) (Carrasqueira et al., 2014, 2015a) que modifica algumas
das principais operacdes do algoritmo MOEM. No algoritmo MOEM o movimento de
cada particula (2.10) ¢ influenciado pelo seu vetor forga (2.8) — (2.9), que depende das
cargas de todas as outras particulas da populagdo (2.7). Tal como pode ser observado em
(2.7), o célculo da carga ¢ efetuado utilizando um fator (d). A utilizacdo deste fator
permite acentuar as diferengas de desempenho entre as particulas. Em (2.7) o fator de

ponderacao utilizado ¢ o nimero de varidveis (d). No entanto, as diferencas entre os
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valores da carga de particulas muito afastadas entre si no espago dos objetivos podem ser
anuladas quando o racio entre o nimero de variaveis € o tamanho da populagdo ¢
pequeno. No algoritmo EMOEM o numero de varidveis ¢ substituido pelo tamanho da
populacdo no fator utilizado para calcular a carga. Assim, no algoritmo EMOEM a carga
¢ obtida utilizando a expressao (2.11).

minSHf(xl- )— f(xp 1‘

xpe

q; =exp| —n . ,i=1,...,n (211)
> minfrl;)- s, )

j=1x,€S

Utilizando (2.11) acentuam-se as diferencas entre particulas com bom e mau
desempenho, dado que as particulas fracas diminuem as suas cargas e as mais fortes
aumentam-nas.

Adicionalmente, o movimento efetuado pela expressao (2.10) foi também
modificado. No algoritmo MOEM, o movimento individual pode ser efetuado numa
direcao diferente da indicada pelo vetor forga por duas razdes. A primeira razao € que
cada coordenada do vetor for¢a ¢ multiplicada pela correspondente coordenada de um
vetor amplitude que determina a dire¢do da pesquisa. Cada componente j deste vetor

amplitude resulta da diferenga entre x; ¢ o limite inferior da variavel j, ou da diferenga

entre o limite superior da variavel j e x;;, conforme a coordenada j do vetor forca ¢

ij s
negativa ou positiva, respetivamente. Dado que as coordenadas do vetor amplitude ndo
sdo todas iguais, a dire¢do do movimento ¢ alterada. Na Fig. 2.2 esta representado um
exemplo desta situacdo, onde os vetores a tracejado representam a direcao do vetor forga.

A mudanca de direcdo apenas ndo se verifica quando a distdncia de x; ao respetivo limite

¢ a mesma em todas as dimensdes. A segunda razdo ¢ que o limite escolhido (limite
superior ou inferior) depende de a forga ser positiva ou negativa. H4 muitas situagdes em
que as componentes individuais da for¢a tém sinais diferentes. Nestes casos sao utilizados
diferentes vetores limite, o que desvia a particula da direcdo indicada pelo seu vetor forga.
Resumindo, concluimos que em muitos casos a direcio do movimento ¢ diferente da
direcao definida pela forca. Isto pode enviesar o movimento da particula, ndo a
conduzindo em dire¢do as melhores solugdes. Para ultrapassar este problema, foi
incorporada uma modificagdo no mecanismo de atualizacdo da posicdo do algoritmo
EMOEM. Na nova expressdo de atualizagdo de posicdo, a componente relativa as

coordenadas do vetor da amplitude ¢ eliminada para garantir que o movimento efetuado
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pela particula segue a direcdo do seu vetor forgca. A Fig. 2.3 representa um exemplo do
mecanismo de atualizacao de posi¢ao utilizado pelo algoritmo EMOEM, no qual cada
particula se move de acordo com a expressao (2.12)

I
=xj+ Ao j=1,...d (2.12)

X
I

ij

onde A ¢ um valor aleatério uniforme no intervalo [0,1]. Dado que o vetor forca é
normalizado, as varidveis devem ser consideradas no intervalo [0,1]. Para satisfazer este

requisito ¢ efetuada uma mudanga de variavel. Assim, antes de atualizar a posicdo da

particula, as suas variaveis sdo transformadas para valores do intervalo [0,1] utilizando a

expressao
Xii —1
xj—1—L,j=1..d (2.13)

onde /; e u; sdo os limites inferior e superior da variavel j, respetivamente. Isto assegura

que cada varidvel da particula se mantém no intervalo [0,1] e a particula estd pronta para

ser atualizada. A dire¢cao do movimento ndo se altera pelo facto de a particula ocupar uma
determinada posi¢c@o no espago de pesquisa. Assim, 0 movimento efetuado pelo algoritmo
EMOEM ultrapassa as situacdes de enviesamento identificadas no algoritmo MOEM e,
em simultaneo, procura manter a admissibilidade das solucdes. Em alguns casos, uma
solucao pode-se tornar ndo admissivel mas nessa situacdo os valores das varidveis sdo
movidos para o correspondente limite mais proximo. A implementagdo e teste do
algoritmo EMOEM mostrou que este se comporta globalmente melhor do que o algoritmo
MOEM, tendo aumentado a convergéncia e¢ a diversidade na maioria dos problemas,

como se podera analisar nas experiéncias computacionais apresentadas na se¢ao 2.5.4.

1,[2—' ------------------- re=—===-

I
11 Lll

Fig. 2.2 atualizagdo de posi¢do — algoritmo MOEM
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Fig. 2.3 atualizagdo de posi¢ao — algoritmo EMOEM

Para melhorar o desempenho do algoritmo EMOEM propomos ainda uma outra
modificagdo, que melhora o procedimento de pesquisa local. Os testes realizados
mostraram que a nova versao supera a anterior. Descrevemos de seguida o novo
procedimento de pesquisa local.

No mecanismo eletromagnético as cargas individuais e o vetor forca aplicado a
uma particula sdo afetados por todas as outras particulas. Isto pode impedir que as
particulas com melhor desempenho alcancem ainda melhores posi¢des no espago de
pesquisa. Em contraste, a pesquisa local pode fornecer um processo de exploragdo no
qual uma particula selecionada ndo seja condicionada pelas outras particulas. Assim, o
procedimento de pesquisa local € vital para o sucesso do algoritmo. A estratégia local do
algoritmo MOEM apresentada no Algoritmo 2.5 perturba aleatoriamente cada variavel de
uma particula num passo de comprimento pré-definido. Se a nova solu¢do domina a atual,
esta ¢ substituida e a pesquisa termina; caso contrario, ¢ efetuada uma nova pesquisa
aleatoria sobre a mesma particula, que se repete até perfazer o namero de iteragdes pré-
definido para este procedimento. Esta situacao ¢ ilustrada na Fig. 2.4, onde o extremo de

cada vetor indica uma solugdo alternativa para ser analisada em termos de dominancia

relativamente a solugao x;.
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X2

=1

X

Fig. 2.4 pesquisa local — algoritmo MOEM

Analisando o comportamento do algoritmo MOEM, verificamos que ¢ frequente o
procedimento de pesquisa local produzir poucas novas solugdes ndao dominadas.
Pretendendo melhorar a capacidade do algoritmo MOEM para convergir para a frente
Otima de Pareto, introduzimos um novo procedimento de pesquisa local inspirado no
algoritmo de Hooke e Jeeves (1961) e na sua aplicacio bem sucedida em outros
algoritmos de otimizagdo multiobjetivo (Mousa et al., 2012). A pesquisa local proposta
pretende explorar dire¢des de pesquisa promissoras. Considerando uma solugdo x;
selecionada do arquivo local, perturba-se uma variavel de cada vez com uma certa
probabilidade conduzindo a uma nova solugdo. Se esta solugdo temporaria (seja z; ) for
dominada por x;, ou se forem ndo dominadas entre si, realiza-se uma nova perturbagao.
Caso contrario, x; ¢ substituida por z; e efetua-se uma pesquisa a partir de z;, seguindo

a direcdo definida por x; e z;. Quando esta pesquisa produz uma solu¢dao y; que domina

z;, y; substitui z; e a pesquisa prossegue.

X2

X

Fig. 2.5 pesquisa local — algoritmo EMOEM
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Na Fig. 2.5 ¢ ilustrado este processo. Considerando a pesquisa local a iniciar na

solucdo x;, estdo indicadas as diregdes de pesquisa bem sucedidas. Modificando a
variavel x;; em x;, obtém-se z;. Considerando que z; domina x;, a pesquisa continua
nesta direcdo e y; € retida considerando que domina z;. De seguida, comegando a partir
de y; e modificando a variavel y;, em y;, obtém-se a solugdo z;. A pesquisa poderia
ainda prosseguir para y; se z; dominasse y;. Considerando estas duas variaveis da

solu¢do x;, foram encontradas quatro solu¢des sucessivas ndo dominadas. Este exemplo

ilustra o proposito desta estratégia, i.e. tirar partido de uma diregdo bem sucedida e
prosseguir a pesquisa nessa direcdo. Apds realizarmos algumas experiéncias

computacionais, estabelecemos a probabilidade de perturbacdo de uma variavel como

P, =1/3, dado que foi este o valor que produziu melhores resultados. O pseudo- codigo

desta pesquisa local ¢ apresentado no Algoritmo 2.6.
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Algoritmo 2.6.

Pesquisa Local (algoritmo EMOEM) — pseudo-codigo

Parai=1,...,

S|
Para j=1,...,d

lengz&x(uj —lj)

Seleciona um valor aleatério 4; € [0,1]

Se 4 < p,
Inicializa o contador de pesquisa local, count =0
Enquanto count < Isit

trial = false

Seleciona um valor aleatorio 1, < [0,1]

zj <« xj; + Ay xleng

Se z < X;
y] (—Zj +§X(Zj _xlj)
trial = true //pesquisa bem sucedida

Caso contrario

z; < x;; — Ay xleng // nova perturbagdo a partir de x

Se z < x;

y] (—Zj +§X(Zj _xlj)

trial = true //pesquisa bem sucedida
Termina Se

Termina Se
Se trial Entdo // se pesquisa bem sucedida, atualiza x;
Se y<z
Xp <y
Caso contrario
xi «— Z
Termina Se
count <« lIsit // para a pesquisa
Atualiza 4 com x;
Caso contrario // pesquisa mal sucedida
count < count +1 // faz nova iteragao
Termina Se
Termina Enquanto
Termina Se
Termina Para
Termina Para
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2.5 Resultados experimentais

Vamos comecar por definir as medidas de desempenho utilizadas para avaliar os
algoritmos. Posteriormente serdo apresentados os problemas teste e as parametrizagdes
dos algoritmos. Em seguida sdo mostrados e analisados os resultados computacionais.
Apresentamos ainda as consideracdes finais relativas ao trabalho que desenvolvemos

neste dominio.

2.5.1 Medidas de desempenho

Os algoritmos multiobjetivo sdo avaliados em termos de convergéncia para a
frente 6tima de Pareto ¢ relativamente a diversidade das solugdes obtidas. Existem varias
medidas para avaliar o desempenho de um algoritmo multiobjetivo, relativamente a um
ou a ambos os eixos de avaliacdo. As medidas podem ainda ser undrias, se o seu calculo
requerer apenas um conjunto de solugdes a avaliar, ou binarias, se forem necessarios dois
conjuntos de solucdes aproximadas para efetuar o seu calculo. Nas medidas de
desempenho undrias, a cada conjunto de solugdes a avaliar ¢ atribuido um valor que
representa um certo aspeto de qualidade. Nas medidas binarias, a cada par de conjuntos
de dados a avaliar ¢ atribuido um valor que indica a qualidade de um conjunto em relacao
ao outro.

Consideremos as medidas de desempenho hipervolume (HV) (Zitzler & Thiele,
1999) e Distancia Geracional Invertida (IGD), ambas undrias. O hipervolume ¢ calculado
medindo o volume do espago entre a frente ndo dominada e um ponto de referéncia,
sendo geralmente considerado o ponto nadir, podendo também ser outro ponto que seja
dominado por este. O ponto nadir (P) ¢ obtido considerando em cada fun¢do objetivo o
pior valor obtido em todas as solu¢des 6timas de Pareto. Maiores valores de HV indicam
maior qualidade do conjunto solucdo obtido pelo algoritmo. A Fig. 2.6 ilustra o calculo
do hipervolume num problema de minimizagdo com duas fungdes objetivo.

A Distancia Geracional Invertida ¢ a soma das distancias de cada ponto da
verdadeira frente 6tima de Pareto ao ponto mais proximo do conjunto de solugdes nao
dominadas encontrado pelo algoritmo. Ambos os indicadores medem a convergéncia e a
diversidade do conjunto de solug¢des obtido. O célculo do indicador IGD requer o
conhecimento da verdadeira frente de Pareto do problema. Quanto menor o valor de IGD,
melhor ¢ a aproximacao. Para avaliar o algoritmo EMOEM e compara-lo com os outros

algoritmos, sao utilizadas estas duas medidas de desempenho: HV e IGD.
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Fig. 2.6 Calculo do hipervolume num problema de minimizagao

2.5.2 Problemas teste

Consideremos onze problemas teste, distribuidos da forma seguinte: 5 problemas
bi-objetivo do conjunto de problemas ZDT (Zitzler et al., 2000); 3 problemas teste do
conjunto DTLZ (Deb et al., 2005) (problemas dtlzl, dtlz2 e dtlz3), considerando
formulagdes tri-objetivo; no dominio da otimizagdo com restrigdes consideramos os

problemas CONSTR, SRN e TNK (Deb et al., 2002).

2.5.3 Parametrizacao dos algoritmos

Os algoritmos foram implementados em Matlab e foram efetuadas 30 corridas de
cada algoritmo para cada problema. O tamanho da populagdo e do arquivo nao dominado
¢ de 100 individuos para todos os algoritmos. No algoritmo EMOEM, o arquivo local esta
limitado a 5 elementos € o nimero de iteracdes da pesquisa local ¢ Isit =5. Para
equilibrar o esforco computacional de todos os algoritmos, o critério de paragem do

algoritmo EMOEM ¢ a realizacdo de 50000 e 100000 avaliagdes das fungdes objetivo,
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para problemas com duas e trés fungdes objetivo, respetivamente; para os algoritmos
MOEM, NSGA-II, OMOPSO ¢ MOSADE, o critério de paragem ¢ de 25000 e 50000
avaliagoes das funcdes objetivo, para problemas com duas e trés funcdes objetivo,
respetivamente. Os valores diferentes do critério de paragem adotados para o algoritmo
EMOEM sio justificados pela necessidade de nivelar o custo da execucao computacional.
E importante mencionar que aproximadamente metade das avaliagdes das fungdes
objetivo efetuadas pelo algoritmo EMOEM ocorrem no procedimento de pesquisa local e
o custo computacional por avaliagdo de fungdo neste procedimento ¢ muito menor do que

no ciclo principal do algoritmo.

2.5.4 Comparacao dos algoritmos EMOEM, MOEM, OMOPSO,
MOSADE e NSGA-II

Os algoritmos utilizados nesta comparacao sao os que tém o melhor desempenho
das suas classes. Nas Fig. 2.7-2.9 estao representadas as melhores solugdes obtidas pelos
algoritmos MOEM e EMOEM nos problemas ZDTI1, SRN e TNK. Analisando os
graficos verificamos o melhor desempenho do algoritmo EMOEM, conseguindo uma
melhor caraterizagao da frente 6tima de Pareto do problema. O algoritmo MOEM apenas
consegue maior numero de solucdes no problema TNK, o que se traduz numa melhor
representacdo da frente 6tima de Pareto deste problema. A Tabela 2.1 contém os valores
da mediana e do intervalo inter-quartis do hipervolume obtidos pelos algoritmos em todos
os problemas de teste. Para cada problema, o melhor valor ¢ assinalado a negrito e o
segundo melhor valor estd sublinhado. No problema DTLZI apenas os algoritmos
EMOEM e NSGA-II obtiveram solugdes dentro do hipercubo definido pelo conjunto nao
dominado e pelo ponto de referéncia. No problema DTLZ3 ocorre a mesma situagio, ndo
obstante a mediana ser zero para o algoritmo EMOEM. Tal como podemos observar na
Tabela 2.1, o algoritmo EMOEM ocupa o segundo lugar no que se refere ao desempenho
de acordo com o hipervolume para a maior parte dos problemas. As diferencas sdo
estatisticamente significativas ao nivel de significancia @ = 0.05 para todos os problemas
resolvidos. Para esta analise foi utilizado o teste ndo paramétrico Kruskall-Wallis, por
estarmos a comparar mais do que dois algoritmos e por os resultados de cada um dos
algoritmos nao seguirem a distribui¢ao normal.

No caso da medida de desempenho IGD, os resultados obtidos para os cinco

algoritmos sdo apresentados na Tabela 2.2. Estes resultados confirmam os resultados
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observados pelo indicador hipervolume. O algoritmo EMOEM obtém melhores resultados
do que o algoritmo MOSADE em todos os problemas com excec¢ao dos problemas ZDT],
ZDT3 e DTLZ2, e é melhor do que o algoritmo MOEM em todos os problemas. Podemos
observar que o algoritmo EMOEM mantém a sua posi¢ao relativa nos problemas com
restri¢cdes. O algoritmo MOEM apesenta o pior desempenho entre todos os algoritmos
utilizados nas experiéncias. Os resultados obtidos sdo estatisticamente significativos ao

nivel a = 0.05 para todas as instancias.

Tabela 2.1. Mediana e Intervalo Inter-Quartis (IQR) dos valores do hipervolume obtidos pelos
algoritmos EMOEM, MOEM, OMOPSO, MOSADE ¢ NSGA-IIL.

Problema EMOEM MOEM OMOPSO MOSADE NSGA-11
Mediana IQR Mediana IQR Mediana IQR Mediana IQR Mediana IQR

ZDT1 0.6371 0.0149  0.5544 0.1718  0.6312 0.0035  0.6261 0.0019  0.6571 0.0007
ZDT2 0.3152 0.0129  0.0000 0.0000  0.3010 02272 0.2749 0.0050  0.3248 0.0005
ZDT3 0.7246 0.0618  0.0001 0.1024  0.7020 0.0127  0.7417 0.0031  0.7736 0.0006
7ZDT4 0.5489 0.0242  0.1491 0.0256  0.1010 0.0058  0.1333 0.0163  0.6569 0.0013
ZDT6 0.0398 0.0185  0.0000 0.0000  0.2681 0.0285  0.0000 0.0000  0.3162 0.0007
DTLZ1 0.5705 0.5237  0.0000 0.0000  0.0000 0.0000  0.0000 0.0000  0.9683 0.0018
DTLZ2 0.1410 0.0268  0.2176 0.0267  0.3203 0.0106  0.4061 0.0033  0.3633 0.0090
DTLZ3 0.0000 0.0000  0.0000 0.0000  0.0000 0.0000  0.0000 0.0000  0.3338 0.0352
CONSTR  3.5797 0.0550  3.1829 0.0847  2.6038 0.0015  3.5653 0.0500  5.7584 0.0032
SRN 24331 157.07 23871 297.03 24910 14.799 22096 1561.7 23782 231.02
TNK 0.3187 0.0015  0.3200 0.0029  0.3222 0.0010  0.3239 0.0006  0.3240 0.0007

Tabela 2.2. Mediana e Intervalo Inter-Quartis (IQR) dos valores de IGD obtidos pelos algoritmos
EMOEM, MOEM, OMOPSO, MOSADE e NSGA-II.

Problema EMOEM MOEM OMOPSO MOSADE NSGA-II
Mediana IQR Mediana IQR Mediana IQR Mediana IQR Mediana IQR

ZDT1 0.0308 0.0256  0.1041 0.1231  0.0215 0.0023  0.0255 0.0014  0.0064 0.0003
ZDT2 0.0125 0.0086  0.7722 0.1257  0.0206 0.4431 0.0411 0.0051  0.0063 0.0004
ZDT3 0.0496 0.0394  0.8544 0.6901  0.0377 0.0070  0.0165 0.0013  0.0066 0.0005
7ZDT4 0.0863 0.0288  0.5473 0.0513  0.5564 0.0075  0.5202 0.0203  0.0065 0.0004
ZDT6 0.5605 0.0686  2.9764 0.6501  0.0236 0.0186 1.2474 0.0751  0.0065 0.0008
DTLZ1 0.2516 0.5278  1.3785 1.0316  14.884 3.473 10.474 5.1913  0.0314 0.0033
DTLZ2 0.4645 0.1473  0.1763 0.0205  0.0933 0.0059  0.0714 0.0054  0.0779 0.0055
DTLZ3 4.5693 12.650  17.482 7.7891  174.98 16.579 180.36 19.424  0.0886 0.0253
CONSTR  0.1747 0.0309  1.1218 0.1394  0.8356 0.0004 0.1813 0.0921  0.1732 0.0009
SRN 2.2151 0.4660  2.7933 0.7269  1.0298 0.0613  8.0903 2.6726  4.4872 0.8205
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Na Tabela 2.3 sdo apresentados a mediana e o intervalo inter-quartil dos tempos
de execugdo de cada um dos algoritmos nos problemas benchmark ZDT e DTLZ num
computador Intel core 2 Duo com processador 2.4 GHz e 4 GB memoria RAM. Apesar
de o algoritmo EMOEM efetuar mais avaliagdes de fungdes, o seu custo computacional
ainda ¢ inferior ao do algoritmo MOEM. Genericamente, o tempo despendido por cada
algoritmo na resolugdo de um problema depende fortemente do desempenho do algoritmo
nesse problema, designadamente do niimero de solugdes ndo dominadas obtidas, porque
um melhor desempenho do algoritmo geralmente corresponde a um aumento do tamanho
do arquivo ndo dominado. Em situacdes de pior desempenho dos algoritmos foram
obtidas poucas solucdes ndo dominadas e o esforco computacional decresceu
substancialmente. Esta situagcdo ocorreu, por exemplo, nos problemas DTLZ1 e DTLZ3,
nos algoritmos MOEM, MOSADE e OMOPSO.

Em geral, o algoritmo NSGA-II apresenta melhores valores para as medidas de
desempenho hipervolume e IGD do que os restantes algoritmos. No entanto, também
exige um maior esfor¢o computacional para alcangar um numero de solugdes ndo

dominadas semelhante ao obtido pelos algoritmos OMOPSO e EMOEM.

Tabela 2.3. Mediana ¢ Intervalo Inter-Quartis (IQR) dos tempos de execugdo obtidos pelos

algoritmos EMOEM, MOEM, OMOPSO, MOSADE e NSGA-IIL

Problema EMOEM MOEM OMOPSO MOSADE NSGA-11
Mediana IQR Mediana IQR Mediana IQR Mediana IQR Mediana IQR

ZDT1 160.01 23954  275.86 45162  106.31 3.9780 56.862 24414 35323 2.3127
ZDT2 147.66 60.275  297.31 7.5426  111.64 58.048 48.867 4.1223  424.01 1.5561
ZDT3 149.84 18.588  271.52 3.4008  59.936 1.7901  45.123 1.5873  440.55 33.080
7ZDT4 170.66 12.800  203.10 2.0826  31.949 2.5662  17.730 0.0203  420.68 15.296
ZDT6 146.03 4.6917 21247 9.5746  21.965 7.5582  12.347 03549  411.30 1.4898
DTLZ1 445.30 40.084  204.10 4.0560  14.851 1.0608 42.346 9.6760  816.46 2.5740
DTLZ2 699.95 12.862  247.70 1.7667  121.91 27378  447.82 183.57  842.17 2.1216
DTLZ3 331.34 28.396  214.67 3.7128  20.389 0.7488  42.175 3.3930  813.12 2.3868

Notamos que o algoritmo EMOEM conseguiu melhorar substancialmente o
desempenho relativamente ao algoritmo original MOEM. No entanto este algoritmo foi
superado pelo algoritmo de referéncia NSGA-II na maioria dos problemas benchmark
utilizados, embora tenha ficado na segunda posicdo em muitos problemas, com melhor

desempenho do que os restantes algoritmos analisados.
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2.6 Consideracoes finais

Tém sido propostas diversas meta-heuristicas para resolver problemas de
otimiza¢do mono e multiobjetivo. A abordagem EM ¢ uma meta-heuristica relativamente
recente que tem demonstrado bom desempenho em problemas mono-objetivo (Alikani et
al., 2009) (Tavakkoli-Moghaddam et al., 2009). Além disso, tém sido propostas na
literatura diversas modificagdes do algoritmo inicial, que melhoraram o seu desempenho
em diversos problemas teste. O algoritmo MOEM (Tsou et al., 2006) representa uma
primeira tentativa de aplicacdo da abordagem EM em problemas de otimizagao
multiobjetivo. No entanto, este algoritmo mostrou um fraco desempenho em comparagao
com outras meta-heuristicas representativas do estado da arte.

A nossa motivacdo para o estudo nesta drea e para o desenvolvimento do
algoritmo EMOEM deriva de experiéncias preliminares que efetudmos, nas quais a
abordagem EM mostrou um elevado desempenho em problemas mono-objetivo por
comparacao com a abordagem PSO. No entanto, o algoritmo MOEM original (Tsou et al.,
2006) demonstrou fortes dificuldades em diversos problemas multiobjetivo. O algoritmo
EMOEM pretende ultrapassar o enviesamento dos mecanismos da carga individual e da
atualizacdo de posi¢do, além de modificar também o procedimento de pesquisa local. O
comportamento do algoritmo EMOEM representa uma melhoria significativa
relativamente ao algoritmo MOEM, aumentando a qualidade das solu¢des e o nimero de
solucdes ndo dominadas encontradas. O algoritmo EMOEM mostrou-se ainda
competitivo quando comparado com os resultados dos outros algoritmos representativos
do estado da arte (OMOPSO, MOSADE, NSGA-II), mas ndo os conseguiu superar.

Tendo em conta os resultados globais obtidos, iremos concentrar a investigacao
nos algoritmos evoluciondrios multiobjetivo (em particular o algoritmo NSGA-II) e na
otimizag¢do por enxame de particulas (tendo por base o algoritmo OMOPSO) para os
desenvolvimentos seguintes no dominio dos problemas de otimiza¢do em dois niveis

multiobjetivo.
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3 Abordagens PSO e evolucionaria para

problemas em dois niveis multiobjetivo

3.1 Motivacao

Os problemas de otimizagdo com decisdes hierdrquicas surgem em diversos
contextos de aplicagdo. Estes problemas caraterizam-se pelo facto de as fungdes objetivo
e as restricoes dependerem da concretizacdo de varidveis de outros problemas de
otimizagdo que ndo podem ser considerados ao mesmo nivel, tipicamente representando
interesses antagénicos num contexto de um processo de decisdo sequencial. De uma
forma simples, temos um problema de otimizacdo incluido nas restricdes de outro
problema de otimizagdo. Temos, assim, um primeiro nivel de otimiza¢do e um segundo
nivel, cujas solucdes vao influenciar os resultados do primeiro. Neste caso temos um
problema de otimizacdo em dois niveis (bi-level - BL). Em determinadas situagdes
podemos inclusivamente ter mais do que dois niveis de decisdo. Neste caso temos um
problema multi-nivel.

Os problemas BL sdo constituidos por um problema de nivel superior € por um
problema de nivel inferior, que esta incluido nas restrigdes do primeiro. O decisor do
nivel superior ¢ o lider e o decisor do nivel inferior ¢ o seguidor. A resolucdo do
problema BL exige, para cada conjunto de valores das varidveis do nivel superior, a
resolucdo de um problema de otimizagao no nivel inferior. O objetivo do lider ¢ otimizar
a sua fun¢ao objetivo, mas deve ter em conta no seu processo de decisao a reacao por
parte do seguidor porque esta afeta o valor da fungdo objetivo do lider e eventualmente a
admissibilidade da solugdo. Este facto eleva a dificuldade do problema, tornando muito

dificil a sua resolu¢ao, mesmo no caso linear onde o problema ¢ NP-hard (Dempe, 2002).
Encontramos problemas de otimizagdo em dois niveis em setores tdo diversos

como a produgdo industrial, o desenho de redes de transportes e gestdo de trafego, as

redes informaticas ou os mercados de energia.
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Tém sido desenvolvidos esforcos de investigacdo significativos no sentido de
reformular o problema BL, permitindo a sua resolucdo através de métodos de
programacdo matematica (Ruuska et al., 2011). Contudo, apenas foram estabelecidas
condi¢des para transformacgdo do problema em dois niveis num problema de otimizagio
com um unico nivel quando o problema verifica exigentes propriedades de linearidade ou
convexidade (Eichfelder, 2010). Nestes casos, as condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) permitem transformar o problema BL num problema equivalente com um tnico
nivel que pode ser tratado utilizando técnicas de programagao matematica adequadas.

Um problema BL pode ter multiplas fungdes objetivo no nivel superior, no nivel
inferior ou em ambos os niveis. Se o problema BL contiver um problema multiobjetivo
apenas no nivel inferior, ¢ comum designar-se por problema BL semi-vetorial (BLSV). A
existéncia de multiplas solu¢des 6timas de Pareto no problema do nivel inferior para uma
dada solucao do nivel superior dificulta o processo de decisdo e a abordagem do problema
de otimizagdo multiobjetivo BL (BLMOP) ou BLSV. O seguidor podera escolher
qualquer uma das solu¢des 6timas de Pareto do seu problema. A decisdo do seguidor tem
impacto nos valores das fung¢des objetivo do problema do nivel superior, sem que o lider
possa influenciar o resultado a partir da altura em que definiu as varidveis do nivel
superior. Assim, quer o problema do nivel superior seja mono-objetivo ou multiobjetivo,
o lider terd sempre de escolher uma solugdo antecipando a decisdo do seguidor relativa a
selecdo de uma solucdo de entre o conjunto de solugdes Otimas de Pareto. Caso o lider
nao possua informagdo que lhe permita antecipar a reagao do seguidor, podera adotar uma
de duas perspetivas extremas, otimista ou pessimista, relativamente a decisdao do seguidor.
Na perspetiva otimista o lider considera que o seguidor escolhe, de entre o conjunto de
solugdes otimas de Pareto para o seu problema, a solucdo mais favoravel para o lider. Na
perspetiva pessimista o lider assume que o seguidor escolhe a pior solugdo para o lider.
Recentemente o problema BLMOP tem sido estudado por diversos investigadores, tendo
sido propostos alguns algoritmos para o resolver. Todas estas abordagens adotam uma
perspetiva otimista do problema.

Eichfelder (2007, 2010) apresentou novos resultados tedricos e propds um
algoritmo para resolver o problema BLMOP com problemas bi-objetivo em ambos os
niveis € uma unica variavel no nivel superior. Nishizaki e Sakawa (1999), Shi e Xia
(2001) e Abo-Sinna e Baky (2007) propuseram algoritmos interativos para resolver o
problema BLMOP. Os algoritmos evolucionarios t€ém também sido utilizados para tratar o

problema BLMOP. Deb e Sinha (2009) propuseram um algoritmo evolucionario
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(BLEMO) baseado no algoritmo multiobjetivo NSGA-II. O algoritmo BLEMO tem sido
utilizado para resolver problemas BLMOP, incluindo problemas com restri¢des no nivel
superior dependentes de varaveis de nivel superior. Em Sinha e Deb (2009) foram
consideradas regras adicionais para melhorar a capacidade de o algoritmo encontrar a
frente o6tima de Pareto, nomeadamente a exigéncia de permanéncia de uma solu¢ao nao
dominada na populacao do problema do nivel inferior durante um determinado niimero de
geracdes para que esta solugdo possa ser aceite como solugdo do problema BL. Sinha et
al. (2015) consideram o problema BLMOP assumindo que o lider conhece o processo de
tomada de decisdo do seguidor, o qual ¢ representado através da maximizagdo de uma
funcdo valor que agrega os multiplos objetivos do seguidor. Assim, o problema do nivel
inferior ¢ transformado num problema mono-objetivo, sendo apresentada uma tnica
solu¢do do problema do seguidor por cada solucdo do lider. Para reduzir o esforco
computacional, algumas solu¢des do problema do nivel inferior sao obtidas a partir de
aproximacdes para as variaveis do nivel inferior usando fun¢des quadraticas das variaveis
do nivel superior, apds serem conhecidas outras solugdes do problema do nivel inferior
determinadas anteriormente pelo algoritmo. Sinha et al. (2017) propdem um algoritmo
evolucionario para resolver o problema BLMOP, usando aproximagdes quadraticas para
obter um conjunto de solugdes ndo dominadas do problema multiobjetivo do nivel
inferior parametrizadas pelo vetor de variaveis do problema do nivel superior. A ideia
essencial ¢ que, conhecendo um conjunto aproximado de solu¢des para um certo nimero
de problemas do nivel inferior (dependentes de diferentes concretizagdes das varidaveis do
nivel superior), ndo ¢ necessario resolver um problema de otimizacao para obter um
conjunto aproximado de solucdes para outras instanciagdes do problema multiobjetivo do
nivel inferior. A abordagem proposta determina uma aproximagdo do conjunto de
solucdes ndo dominadas de um problema do nivel inferior a partir de conjuntos de
solucdes nao dominadas correspondentes a solugdes vizinhas no problema do nivel
superior. A aplicag@o desta técnica exige a verificacdo de condigdes matematicas restritas.
Em muitos problemas onde estas condi¢cdes ndo se verificam, os autores propdem a
aplicacdo desta técnica na determinacdo de uma aproximac¢do inicial do conjunto de
solucdes do problema do nivel inferior, de forma a acelerar a convergéncia do algoritmo
evolucionario. A otimizacdo com enxame de particulas (PSO) tem também sido utilizada
para resolver problemas BL com multiplos objetivos em um ou em ambos os niveis.
Halter e Mostaghim (2006) propuseram um algoritmo baseado em enxame de particulas

para resolver um problema real BL com restrigdes lineares. Alves (2012) propds um
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algoritmo MOPSO BL para resolver problemas BL lineares com multiplos objetivos no
nivel superior ¢ um unico objetivo no nivel inferior. Este algoritmo foi posteriormente
melhorado em Alves e Costa (2014). Os algoritmos em Alves (2012), Alves e Costa
(2014) e Halter e Mostaghim (2006) exploram a linearidade das fung¢des objetivo e/ou das
restri¢des para resolver o problema do nivel inferior. Zhang et al. (2012) apresentaram um
algoritmo baseado em otimizagao multiobjetivo com enxame de particulas para resolver o
problema BLMOP. Para evitar convergéncia prematura na otimiza¢gdo com enxame de
particulas, foi mais tarde introduzido um operador cruzamento (Zhang et al., 2013).

Neste capitulo apresentamos um novo algoritmo baseado em PSO (MO-BLPSO)

para o problema BLMOP comparando-o com o algoritmo BLEMO.

3.2 Formulagao

Comecamos por apresentar a definicdo de um problema de programacao BL com uma
unica fungao objetivo em cada nivel:

minF (x,,x;)

*u

sa G(x,,x;)<0 (3.1)

x; € argmin{f(x,,x;): g(x,.x;) <0}
XJ

onde x, € R & um vetor de dimensdo n; das variaveis do nivel superior € x; € R"2 ¢

um vetor de dimensdo n, das variaveis do nivel inferior; F(x,,x;) e f(x,,x;) sdo as

fungdes objetivo do lider e do seguidor, respetivamente. Dado que o seguidor otimiza

f (xu ,X;) apos x,, ter sido selecionado, x, assume um vetor constante sempre que
f (xu ,X; ) é otimizado. A reagdo racional do seguidor dado um x;, é:

¥(x, )= {xl e R :x; eargmin{f(x],,x;): g(x],,x;)< 0}}

Xy

A regido admissivel para o problema BL (3.1), também designada por regiao induzida, ¢
IR = {(xu,xl)e RN 2 G(x,,x) < 0,0 € P(x, )} O problema BL é o problema do lider.
E de notar que ndo ¢ clara a defini¢do do valor da fungio objetivo F (xu ,x]) do ponto de
vista do lider (que apenas tem o controlo de x,,) se o conjunto das solugdes 6timas do

problema do nivel inferior ndo for singular. A existéncia de solugdes Otimas alternativas
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no nivel inferior coloca dificuldades ao lider, na medida em que ele desconhece qual
delas o seguidor vai escolher. Esta escolha pode afetar significativamente o valor da
funcdo objetivo do lider e, consequentemente, a sua decisdo. Em muitos estudos esta
dificuldade ndo ¢ abordada, sendo assumida a existéncia de uma unica solu¢iao no nivel
inferior. Outros estudos consideram uma abordagem otimista ou pessimista. A abordagem
otimista (a mais comum) assume que o lider ¢ livre para selecionar a solu¢ao que melhor
serve os seus interesses entre as solugdes dtimas para o seguidor. Neste caso, a otimizagao

do nivel superior ¢ tomada relativamente a x, e x;, significando que o lider tem a

capacidade de influenciar as decisdes do seguidor (Tsoukalas et al., 2009). Assim, o

problema pode ser escrito como:

min {F(xu ,xl): X] € ‘P(xu ), G(xu ,X] ) < 0}..

Xu»X]

Quando ndo ¢ permitida a cooperacdo entre o lider e o seguidor, ou se o lider for avesso
ao risco e pretender limitar os danos resultantes da escolha de uma solucao indesejavel
por parte do seguidor, pode ser admitida uma abordagem pessimista. Neste caso o lider

prepara-se para o pior cendrio, ou seja, escolhe a decisdo x,, que tem melhor desempenho

na perspetiva da “pior” resposta do seguidor entre as solugdes que para ele sdo oOtimas
(alternativas) (Tsoukalas et al., 2009). Isto conduz ao seguinte problema:

min max{F(xu,xz)Ixz e‘I’(xu )}:G(xu,xl)S 0

Xy Xy

A discussdo entre as abordagens otimista e pessimista em problemas BL tem sido
apresentada em varios estudos, tais como Dempe (2002) e Tsoukalas et al. (2009), entre
outros.

Neste capitulo vamos considerar ambos os problemas dos niveis superior e
inferior como problemas de otimizacdo multiobjetivo, considerando uma abordagem

otimista. Um problema BLMOP pode ser formulado genericamente por

min F = (F(x,,x )., Fp (x,,5x7))

x,€X
sa G(x,,x;)<0 (3.2)

xg € argmin{f = (£ (oo £ (o)) @, 0]
x;eY

onde F(x) e f(x) sdo os vetores das fungdes objetivo do nivel superior e inferior a
otimizar, x = (xu,xl) com x, e R™ e x; e R"? os vetores das variaveis de decisio do
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nivel superior e inferior, ¢ G(x), g(x) as fungdes das restrigdes do nivel superior e
inferior, respetivamente. X e Y definem limites inferiores/superiores nas variaveis de

decisdo x, e x;.

3.3 Algoritmo BLEMO

O algoritmo BLEMO (Deb e Sinha, 2009) utiliza os operadores do algoritmo
evolucionario NSGA-II para resolver os problemas multiobjetivo dos niveis superior e
inferior que compdem o problema BLMOP (3.2). O algoritmo utiliza uma estrutura

adequada para representar a populagdo, que ¢ composta por N individuos divididos em n;
sub-populagdes, representada na Fig. 3.1. Todos os membros de uma sub-populagdo tém
o mesmo vetor x,. Assim, na populagdo existem apenas n; vetores das varidveis de

decisdo do nivel superior diferentes e em cada sub-populacdo existem N; = N/n;

individuos.

N ™ individuos
sub-populagdes | Yu "
7
!

/

)
)
S S I O
)
)
)

L \ xi’ll\ ,/V/ ( " " ,N/

Fig. 3.1 Estrutura da populagio

O algoritmo BLEMO utiliza o mecanismo de ordenagdo por frentes de nao
dominancia e o operador de distdncia de crowding introduzidos em Deb et al. (2002) para
classificar cada membro da populagdo. Assim, a cada individuo ¢ atribuida uma ordem de
ndo dominancia (ND,) e uma medida de distdncia de crowding (CD,) relativas aos

objetivos e restricdes do nivel superior. S3o também calculadas a ordem de nao
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dominancia (ND;) e a medida de distancia de crowding (CD;) relativas aos objetivos e
restri¢des do nivel inferior dentro de cada sub-populagdo. Cada iteracao do nivel superior
do algoritmo BLEMO comeca por criar uma nova populacgdo, utilizando os operadores
genéticos selecdo, cruzamento e mutagdo. Em seguida sdo calculadas as solu¢des ndo
dominadas do problema do nivel inferior para cada sub-populagdo. O algoritmo BLEMO
efetua esta operagdo utilizando o algoritmo NSGA-II. No final de cada iteragdo, o
algoritmo BLEMO guarda as solu¢des ndo dominadas do problema (3.2) num arquivo
externo. Pretendendo impedir que solugdes dominadas do nivel inferior (i.e. solugdes ndo
admissiveis para o problema (3.2)) entrem no arquivo, ¢ exigido que este apenas possa
receber os individuos que tenham permanecido na populagcdo pelo menos durante um
dado numero de geragdes r. Este arquivo ¢ ordenado utilizando a ndo dominancia e a

distancia de crowding.

3.4 Algoritmo MO-BLPSO

Nesta seccao propomos um algoritmo baseado na abordagem PSO para resolver
um problema de otimizacdo BL multiobjetivo em ambos os niveis (MO-BLPSO)
(Carrasqueira et al., 2015b). O algoritmo utiliza um esquema semelhante ao utilizado no
algoritmo BLEMO para a interacdo entre as fases de otimizacdo dos niveis superior e
inferior e na representacao da populacao, dividindo-a em sub-populagdes, em que todos
os membros da mesma sub-populagdo tém o mesmo vetor x,. O algoritmo utiliza um
arquivo externo para guardar as solugdes ndo dominadas do problema BL, atualizado
apds cada iteragao do nivel superior e considera também um arquivo do nivel inferior
para guardar as solugdes nao dominadas obtidas durante as iteracdes do nivel inferior.
Este arquivo guia a pesquisa no nivel inferior. O algoritmo MO-BLPSO utiliza as
principais opgdes e parametros do algoritmo OMOPSO (Reyes-Sierra & Coello, 2005)
para resolver ambos os problemas de otimizagao, dos niveis superior ¢ inferior.

O algoritmo MO-BLPSO comega por inicializar a populagdo P, (iteragdo inicial
t =1) aleatoriamente. De seguida sdo efetuadas 7 iteracdes no problema do nivel
superior. Em cada iteragdo o algoritmo MO-BLPSO procura solugdes nao dominadas do
nivel superior. Em cada iteragdo principal (nivel superior), o algoritmo MO-BLPSO
calcula solu¢des ndo dominadas do problema do nivel inferior. As solu¢des admissiveis

do problema do nivel superior estdo entre estas solu¢des. Na rotina do nivel inferior sdo
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efetuadas 7; iteragdes do algoritmo OMOPSO para cada solugdo de nivel superior. No

final de cada rotina do nivel inferior, o arquivo 4 que contém as solu¢des ndo dominadas
do nivel superior ¢ atualizado.
Descrevemos de seguida cada um dos passos executados pelo algoritmo MO-

BLPSO em cada iteragdo do nivel superior. O algoritmo comecga por criar as ng sub-

populagdes a partir da populagdao da iteragdo anterior. Para criar cada sub-populagdo, ¢
selecionado um vetor do nivel superior x, de uma particula da populacdo por torneio
binario usando (ND,) e (CD,) lexicograficamente, o qual ¢ de seguida atualizado usando
os operadores do algoritmo OMOPSO. Selecionam-se entdo aleatoriamente N; particulas

da populagdo atual P, e atualizam-se os vetores do nivel inferior x; usando os operadores

do algoritmo OMOPSO. Para o nivel superior, a particula gbest ¢ selecionada do arquivo
ndo dominado A por torneio bindrio, selecionando as particulas com maiores valores de

CD,. Para o nivel inferior, em cada sub-populagdo n, a particula gbest ¢ selecionada do

arquivo ndo dominado dessa sub-populagdo B}, utilizando o processo de torneio binario
relativamente aos valores CD; dando preferéncia as particulas com maior valor de
distancia de crowding. As solugdes x; sdo entdo concatenadas com a solucdo x, para

formar uma sub-populacdo. Notemos que todas as N; solugdes de uma mesma sub-

populacdo tém o mesmo vetor x,. De seguida, as particulas da sub-populacdo sdo
avaliadas e sdo atribuidos os valores de ordem de nao dominancia (ND;) ¢ de distancia de
crowding (CD;) a cada individuo. Estas operagdes sdo repetidas até ng sub-populagdes

terem sido obtidas. Finalmente reinem-se todas as sub-populagdes numa populacdo (Q;) e
sdo atribuidos os valores de ordem de ndo dominancia de nivel superior (ND,) e de
distancia de crowding (CD,) a cada individuo em Q..

O ciclo do nivel inferior do algoritmo ¢ executado usando o algoritmo OMOPSO
para resolver o problema do nivel inferior para cada solu¢do de nivel superior x,,. Assim,
para cada sub-populagdo s, o arquivo de solugdes ndo dominadas B; ¢ inicializado

identificando o vetor x;, dos elementos do arquivo 4 mais proximo do vetor x,, da sub-

populacdo s, em termos de distancia euclideana, e selecionando todos os elementos do

arquivo A cujo vetor do nivel superior é x;, para serem inseridos no arquivo B;. A

velocidade, posicao e melhor posigdo obtida para cada particula, sdo também inicializadas
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da forma usual utilizada na abordagem PSO. O ciclo do nivel inferior ¢ entdo executado

durante 7; iteragdes, sendo em cada iteragdo executada a rotina OMOPSOlowerlevel. O

vetor ghest é escolhido por torneio bindrio entre os elementos do arquivo B;. Apds cada
iteracdo da rotina OMOPSOlowerlevel a sub-populagdo ¢ avaliada e sdo atualizadas a
posicdo pbest, a ordem de ndo domindncia do nivel inferior (ND;) e a distidncia de
crowding (CD;) de cada particula. O arquivo ndo dominado B; ¢ entdo atualizado,
utilizando as particulas ndo dominadas (ND;= 1) da sub-populacgdo. Este arquivo ¢ ainda
ordenado por ordem decrescente da distancia de crowding dos seus membros, por forma a
privilegiar a selecao de particulas lider localizadas em regides de menor concentragao.

Ap6s serem realizadas estas operagdes ¢ executada uma nova iteragdo do ciclo do nivel

inferior, até serem concluidas 7; iteragdes.

Apos terminar este processo, os elementos do arquivo B; sio testados para entrar
no arquivo nao dominado A. Este procedimento ¢ repetido para todas as sub-populagdes.
Pode acontecer que algumas particulas do arquivo do nivel inferior ndo sejam verdadeiras
solucdes otimas de Pareto para o problema. Estas particulas sdo ndo admissiveis para o
problema do nivel superior, apesar de poderem dominar algumas solucdes Otimas de
Pareto verdadeiras do problema do nivel superior. Assim, deve ser garantido que essas
solucdes ndo entram no arquivo A. Para ultrapassar esta questdo ¢ utilizado um
procedimento para filtrar as particulas que entram neste arquivo. Deste modo, apenas sao

testadas para entrar no arquivo A as particulas que permaneceram no arquivo do nivel

inferior B; pelo menos durante r iteragdes. Além disso, apenas entram no arquivo 4 as

solugdes que sdo ndo dominadas no nivel superior relativamente a qualquer membro deste
arquivo. Os elementos do arquivo 4 que sdo dominados pelo novo membro sdo entdo

removidos de 4. Apds a movimentacdo de toda a populagdo juntam-se as n, sub-
populacdes, sendo obtida a populacdo atualizada Q.

A nova populacdo a considerar na iteracdo seguinte do problema (3.1) sera obtida
a partir das populagdes P, e Q,. Para efetuar a selegdo juntam-se as duas populagdes F, e
O, numa unica populacdo R, composta por 2N particulas, mantendo o agrupamento das

particulas em sub-populacdes de acordo com a estrutura ilustrada na Fig. 3.1. De forma a

selecionar as melhores particulas relativamente ao problema do nivel superior, os

elementos da populagdo R, sdo classificados em termos de ndo dominancia (ND.) e
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distancia de crowding (CD.) no nivel superior. Note-se que, em cada sub-populacao, as
particulas estdo classificadas relativamente a ndao dominancia e distancia de crowding no

nivel inferior através dos valores ND; e CD,, respetivamente. Apos serem classificadas as

particulas, a populagdo R; ¢ ordenada por ordem crescente dos valores ND, e ND; e por

ordem decrescente dos valores CD,, lexicograficamente. Ou seja, comecam por ser
selecionadas as particulas ndo dominadas relativamente a toda a populacdo no nivel
superior ¢ relativamente a respetiva sub-populacdo no nivel inferior pertencentes a
regides de menor concentracdo de particulas. Seguem-se as particulas ndo dominadas
relativamente a restante populagdo, ou seja, os que tém valores ND, = 2 observando

igualmente a ordem dos restantes critérios (CD, € ND; ), e assim sucessivamente para a

restante populagdo. A nova populagdo S, ¢ obtida percorrendo os elementos de R, e
inserindo a sub-populacdo a que a particula selecionada pertence, até serem inseridas 7
sub-populagdes, ou seja, at€ a populagdo S, conter N membros.

As sub-populagdes de §; oriundas da populagdo P, sdo entdo atualizadas

relativamente ao problema do nivel inferior, dado que ndo foram movimentadas nesta
iteracdo. Assim, ¢ executado o ciclo do nivel inferior para estas sub-populagdes. A nova

populagdo P, € criada juntando as ng sub-populagdes de S,. Apos serem efetuadas T

iteragdes, o algoritmo devolve o arquivo A4 contendo as solu¢des ndo dominadas no nivel
superior como as solucdes do problema BLMOP (3.2).

Deve ser referido que, na primeira iteragdo do algoritmo, o arquivo 4 ¢ um
conjunto vazio. Assim, ¢ criado um pré-arquivo (Pre A) contendo as solu¢des nao
dominadas existentes na populagdo inicial, sendo usado em substitui¢do de 4 em todos os
passos da iteracdo ¢ =1.

Os passos do algoritmo MO-BLPSO sao detalhados no Algoritmo 3.1, que chama
a rotina OMOPSOlowerlevel descrita no Algoritmo 3.2.
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Algoritmo 3.1.

Algoritmo MO — BLPSO — pseudo-codigo

Inicializa o contador de iteragdes do nivel superior, ¢ = 1
Inicializa aleatoriamente cada particula da populagdo A, :
t = t t ;| — e = co
xsj = (xus ,xlj ),] =1,--,Nj,s=1,--+,ng
Avalia cada particula da populagao
Classifica todos os membros de cada sub-populagdo, calculando os valores ND; e

CD,;

Classifica as particulas da populagao, calculando os valores ND,, e CD,
Pre A=¢,A=¢

Insere as particulas de F; com ND,, =1 e ND; =1 no arquivo Pre 4
Enquanto ¢+ < T

// cria uma nova populagdo Q; como a unido de n, sub-populagdes Q;
O =¢
Para s=1,...,ng =N/N;
Seleciona uma particula de F, por torneio binario, usando ND,, e CD,,

Atualiza a componente x; dessa particula, usando (2.1) e (2.2) e aplica o

operador turbuléncia
Seleciona aleatoriamente N; particulas da populagdo £
Para j=1,...,N;

Cria x, ,usando (2.1) e (2.2) e aplica turbuléncia

t
9
l;

Concatena x! <« (xt ,x! )
Sj MS Zj
0 <0/ v {x; | }
J
Termina Para
Avalia a sub-populagdo @/, avaliando F,G, f,g
Atribui os valores ND; e CD; a cada x; LJj=L..N;
J

Termina Para
O « U?;ths
Para s=1,...,ng
= 1
Ser>1
Seleciona B} = 4%, o sub-arquivo de 4° mais proximo de Q;
Caso contrario

Seleciona B} =Pre A*, o sub-arquivo de Pre A mais proximo de Q;
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Termina Se

t .
xsl_ <—x;.,‘] =L...,N;
j J

Inicializa pbest j com o individuo xltj ,Jj=L...,N;

Enquanto ¢; <7
OMOPSOlowerlevel (Qts B 1 )
Classifica os individuos de Q; calculando os valores ND; e CD;
Atualiza o arquivo de solugdes ndo dominadas do nivel inferior B}
fp <t +1

Termina Enquanto
Atualiza o arquivo externo A4 das solu¢des ndo dominadas

Termina Para
O « U?;ths
R < FUQ,

Atribui os valores ND,, e CD,, a cada individuo xé L, Jj=L...,2N de R,
J

Cria a populagdo S; com metade dos individuos de R;, usando ND,,, CD,, e
ND;
Seja I = {1,. i } o conjunto dos indices das sub-populagdes de S; oriundas de
5
Para cada sub-populagao S,i el
t, =1
Se t>1
Seleciona Bti =4',0 sub-arquivo de 4 mais proximo de Sti
Caso contrario
Seleciona Bti =Pred',o sub-arquivo de Pre 4 mais proximo de Sf
Termina Se

t .
x «—x' j=1,...,N;
Sy Sy

Inicializa pbest ; com o individuo xZ ,ji=1...,N;

Enquanto ¢; <7
Omopsolowerlevel (S t’ , Bti ,1 )
Classifica os individuos de Szi calculando os valores ND; e CD;
Atualiza o arquivo de solugdes ndo dominadas do nivel inferior Bti
fp <t +1

Termina Enquanto
Atualiza o arquivo externo 4 das solu¢des ndo dominadas

Termina Para
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Atribui valores ND,, ¢ CD,, a cada individuo xéi ,s=1...,ng, j=1,...,N; de
J

Sy
P < S
t<—t+1

Termina Enquanto
Devolve o arquivo de solu¢des ndo dominadas 4

Algoritmo 3.2.

Rotina OMOPSOlowerlevel(P, B,t;) — pseudo-codigo

Para cada particula x;l eP,i=1..,N;

Seleciona o lider gbest;, do arquivo B, por torneio bindrio
Atualiza a velocidade da particula v; ! +1, usando (2.1)
Atualiza a posicao da particula x;l 1 usando (2.2)

Aplica turbuléncia a particula x; 1 ¢ avalia f (xlt ! +1j

l+l

Atualiza pbest; da particula i, substituindo-a por xf no caso de pbest;

ser dominada por esta ou se forem mutuamente ndo dominadas entre si

Termina Para

A estrutura do problema BLMOP exige a execugdo de uma certa sequéncia de
operagdes dos niveis superior e inferior. Assim, efetuar uma sequéncia de varias iteragdes
da pesquisa do nivel superior sem executar a fase de otimizagdo do nivel inferior pode
tornar-se um desperdicio de tempo porque as solucdes obtidas sao ndo admissiveis para o
problema BLMOP se forem dominadas no problema do nivel inferior. No nosso
algoritmo apenas as solugdes obtidas apos uma execucdo do nivel inferior sdo aceites para
entrar no arquivo 4. Este processo difere do algoritmo apresentado em Zhang et al. (2012,
2013), no qual uma solugdo entra no arquivo diretamente apos uma execucao do nivel
superior, sem efetuar a otimizagdo do nivel inferior. Estes autores ndo revelam como
resolvem os inconvenientes resultantes desta operacdo. Testdmos este processo e
obtivemos solugdes a entrarem no arquivo 4 sendo dominadas para o problema do nivel

inferior. Assim que estas solugdes entram no arquivo pode tornar-se impossivel retira-las
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e inserir outras solugdes ndo dominadas (de nivel superior) que contenham verdadeiras
solucdes Otimas de Pareto do nivel inferior porque as novas solugdes, admissiveis, podem
ser dominadas no nivel superior pelas solugdes ndo admissiveis que ja estdo no arquivo 4.
Efetuamos alguns testes com o algoritmo proposto por Zhang et al. e confirmamos esta

dificuldade, a qual ¢ ultrapassada pelo algoritmo MO-BLPSO aqui proposto.

3.5 Analise comparativa entre os algoritmos MO-BLPSO e BLEMO

Para analisar o desempenho do algoritmo MO-BLPSO, serdo utilizados problemas
teste existentes na literatura. Um dos problemas considerados pode ser parametrizado
relativamente ao numero de variaveis do nivel inferior. Assim, serdo consideradas trés
variantes deste problema. Para efetuar uma andlise comparativa serd considerado o
algoritmo BLEMO. Apresentamos inicialmente os problemas teste utilizados e de seguida

analisaremos os resultados obtidos por ambos os algoritmos MO-BLPSO e BLEMO.

3.5.1 Problemas teste
Sdo resolvidas quatro instancias de dois problemas BLMOP de Deb e Sinha

(2009), considerando trés dimensdes diferentes para o segundo problema.

Problema 3.1
minFl(xu,xl):xll - X,
mian(xu,xl):xl2
s.a G(xu,xl)=1+xl1 +Xxp, >0
min 3 (x;) = x;,
min f5 (x;) = x;,
s.a g(xu,xl):xg —xlz1 —xlz2 >0

—1<x;,x, £1,0<x, <1

Este problema tem uma varidvel do nivel superior e duas varidveis do nivel
inferior. Verifica-se também a dependéncia da restricdo do problema do nivel superior

das variaveis do nivel inferior, o que dificulta a resolu¢ao do problema.
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Problema 3.2

K
. 2 2
min Fl(xu,xl): (xl1 —1)2 + .lelm + x,,
1=

K
min Fz(xu,xl):(xl1 —1)2 + 2 xl2 +(x,, —1)2

. 2 K
s.a min fl(xu,xl):xl1 + .le
1=

: K 2
min fz(xu,xl):(xll —xu)z + .Z X

i=1

<2

2
li+1

+1

=<, X,

Mg
Este problema tem uma varidvel do nivel superior e K+1 varidveis do nivel

inferior. Para cada valor de x, apenas uma solucdo de toda a frente 6tima de Pareto do

problema do nivel inferior ¢ 6tima de Pareto para o problema do nivel superior. Isto torna
o problema dificil de resolver. O conjunto das solugdes 6timas de Pareto deste problema ¢

dado por
P = {xll_ =0,i = 2,...,K+1,x11 =X,,X, € [0.5,1]}

Para este problema, consideramos trés instancias: K =1, K =5 ¢ K =13.

3.5.2 Medidas de desempenho

Para avaliar o algoritmo proposto MO-BLPSO e comparéd-lo com o algoritmo
BLEMO, serdo utilizadas duas medidas de desempenho undrias: o indicador de
hipervolume (HV) (Fonseca et al., 2006) (Zitzler & Thiele, 1999), e a Distancia
Geracional Invertida (IGD, cf. seccao 2.5.1); e uma medida de desempenho binaria: a
Cobertura de dois conjuntos (C), que definimos de seguida.

Cobertura de dois Conjuntos (C): Sejam A e B dois conjuntos de solugdes a
avaliar. A medida de desempenho C(4, B) ¢ definida no intervalo [0,1] e indica a
propor¢ao de pontos em B que sdao dominados por ou iguais a pontos em A:

_|beB:E|aeA:a-<b|
1B

C(A,B) , onde a <b significa que a domina ou ¢ igual a b.

C(4,B) = 1 significa que todos os pontos em B sdo dominados por ou iguais a pontos em
A, enquanto C(A4,B) = 0 significa que nenhum ponto em B ¢ dominado por ou igual a

pontos em A.
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Considerando as medidas de desempenho unarias, a aproximacao da frente dtima
de Pareto ¢ tanto melhor quanto menor for o valor /GD e quanto maior for o valor do
hipervolume. Para analisar o desempenho de dois algoritmos A4 e B relativamente a
medida de cobertura de dois conjuntos, sdo calculados os valores C(4,B) para avaliar a
qualidade relativa das solugdes do algoritmo 4 e C(B,A4) para avaliar a qualidade relativa
das solugdes do algoritmo B. O algoritmo A obtém melhor desempenho se
C(B, 4)< C(4,B), caso contrario, se C(4,B)< C(B, 4), o melhor desempenho é obtido

pelo algoritmo B.

3.5.3 Parametrizacio dos algoritmos

Os algoritmos foram implementados em Matlab e os testes executados num
computador Intel core 2 Duo com processador 2.4 GHz. Foram definidos os seguintes
parametros para os dois algoritmos MO-BLPSO e BLEMO: N =240, N;=60, T;)=80¢ T
= 100 para o problema 3.1 e N =240, N;= 60, 7,= 80 ¢ T = 100 para o problema 3.2.
Estes parametros foram selecionados por experimentacdo. Foram efetuadas 10 corridas

independentes de cada algoritmo para cada problema.

3.5.4 Resultados

As solugdes obtidas (na melhor corrida) pelos algoritmos MO-BLPSO ¢ BLEMO
para o problema 3.1 sdo apresentadas nas Fig. 3.1 e 3.2, respetivamente. Os dois
algoritmos fazem uma boa aproximacao da verdadeira frente 6tima de Pareto do problema
estando as solugdes bem dispersas ao longo de toda a frente.

Nas Fig. 3.3-3.4 estdo representadas as solugdes obtidas na melhor corrida para o
problema 3.2 (para K = 1) pelos algoritmos BLEMO e MO-BLPSO, respetivamente.
Podemos observar na Fig. 3.3 que as solugdes obtidas pelo algoritmo BLEMO atingem a
frente 6tima de Pareto do problema. O algoritmo MO-BLPSO consegue igualmente obter
uma boa caraterizacdo desta frente (Fig. 3.4), sendo os resultados muito competitivos

quando comparados aos obtidos pelo algoritmo BLEMO.
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0 MO-BLPSO

A verdadeira frente

de Pareto
2 -1,8 -1,6 -1,4 -1,2 -1
Fig. 3.1 Problema 3.1. Algoritmo MO-BLPSO

O BLEMO

A verdadeira frente
de Pareto

-2 -1,8 -1,6 -1,4 -1,2 -1

Fig. 3.2 Problema 3.1. Algoritmo BLEMO
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0,6

0,5 O BLEMO
A verdadeira frente de
04 Pareto
0,3
0,2
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Fig. 3.4 Problema 3.2. Algoritmo MO-BLPSO

Na tabela 3.1 sdo apresentados os valores das medidas hipervolume e IGD obtidos
pelos algoritmos MO-BLPSO e BLEMO para todas as instdncias consideradas dos
problemas 3.1 e 3.2. Os algoritmos tém um desempenho semelhante, segundo estas
medidas. Observando os valores IGD podemos concluir que os dois algoritmos obtém
solucdes bem distribuidas ao longo de toda a frente Otima de Pareto em todas as
instancias testadas. O algoritmo MO-BLPSO obteve valores de hipervolume ligeiramente

melhores em trés das quatro instancias testadas e o algoritmo BLEMO obteve melhores
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valores de IGD em todas as instancias. Em ambas as medidas de desempenho os valores

dos algoritmos MO-BLPSO e BLEMO estao bastante préximos.

Tabela 3.1 Valor médio do hipervolume e IGD obtido pelos algoritmos MO-BLPSO e
BLEMO.

Problema MO-BLPSO BLEMO

Hipervolume IGD Hipervolume IGD
Problema 1 0.3166 0.01403  0.3064 0.01024
Problema 2 (K=1) 0.2073 0.00442  0.2071 0.00421
Problema 2 (K=5) 0.2062 0.01425  0.2049 0.00985
Problema 2 (K=13) 0.2030 0.02634  0.2054 0.00847

Adicionalmente comparamos o desempenho dos dois algoritmos utilizando a
Cobertura de dois conjuntos. Os valores obtidos por esta medida de desempenho sdo
apresentados na Tabela 3.2. Verificamos que apenas um pequeno numero de solugdes do
algoritmo MO-BLPSO sdao dominadas por ou iguais a solucdes obtidas pelo algoritmo
BLEMO. O algoritmo BLEMO revela um desempenho muito inferior segundo esta
medida em qualquer das instancias consideradas. No problema 3.1, verificamos que, em
média, 65% das solugdes obtidas pelo algoritmo BLEMO sdao dominadas por ou iguais a
solucdes obtidas pelo algoritmo MO-BLPSO, enquanto que para o mesmo problema a
percentagem média de solugdes obtidas pelo algoritmo MO-BLPSO que sdao dominadas

por ou iguais a solucdes obtidas pelo algoritmo BLEMO ¢ de apenas 18%.

Tabela 3.2 Valor médio da Cobertura de dois conjuntos aplicada aos algoritmos BLEMO ¢ MO-
BLPSO.

Problema C(BLEMO, MO-BLPSO)  C(MO-BLPSO, BLEMO)
Problema 3.1 0.18 0.65
Problema 3.2 (K=1) 0.08 0.46
Problema 3.2 (K=5) 0.06 0.82
Problema 3.2 (K=13) 0.10 0.82

Esta medida permite concluir que, embora os conjuntos de solugdes obtidas pelos
dois algoritmos fornecam boas aproximacdes da frente 6tima de Pareto dos problemas,
cuja diferenca de qualidade nao ¢é perceptivel ou ¢ muito pequena nos graficos ou nas

medidas de HV e IGD, as solugdes obtidas pelo MO-BLPSO aproximam-se mais das
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solucdes otimas de Pareto, dominando uma grande percentagem de solucdes obtidas pelo

BLEMO, enquanto que a relagdo inversa se verifica numa percentagem muito inferior.

3.6 Consideracoes finais

Neste capitulo desenvolvemos um algoritmo de otimiza¢do multiobjetivo baseado
em enxame de particulas para resolver o problema de otimizagdo em dois niveis com
multiplas funcdes objetivo em ambos os niveis. A principal dificuldade na resolugdo
destes problemas resulta de existirem solugdes para o problema BLMOP que contenham
solugdes dominadas para o nivel inferior, as quais podem dominar solugdes que
contenham verdadeiras solugdes 6timas de Pareto nos dois niveis. As primeiras, ao serem
aceites para entrar no arquivo ndo dominado do nivel superior, apesar de ndo serem
admissiveis para o problema BLMOP, impedem a entrada no arquivo das verdadeiras
solugdes 6timas de Pareto. Para evitar esta situacdo, as solu¢des do nivel inferior devem
ser calculadas com muita precisdo, tentando garantir que s@o de facto solugdes o6timas de
Pareto para este problema. O algoritmo MO-BLPSO demonstrou capacidade para
ultrapassar esta dificuldade na resolugdo dos problemas teste. Os resultados obtidos por
este algoritmo sdo semelhantes aos do algoritmo BLEMO, representativo do estado da
arte. Até ao momento, existia apenas um algoritmo PSO para resolver problemas
BLMOP, mas que revelou um mau desempenho em algumas experiéncias efetuadas, ndo
sendo capaz de ultrapassar as dificuldades mencionadas acima. Este facto motivou-nos
para desenhar um algoritmo baseado em PSO para resolver problemas BLMOP tendo em
conta essas dificuldades. Verificamos que o algoritmo MO-BLPSO tem um desempenho
similar ao algoritmo BLEMO (baseado no algoritmo NSGA-II), se considerarmos as
medidas de desempenho hipervolume e IGD. Tendo em conta este resultado, utilizdmos
também a medida de desempenho Cobertura de dois conjuntos e verificamos que,
segundo esta medida, o algoritmo MO-BLPSO tem um desempenho muito superior ao
algoritmo BLEMO.

Nos proximos capitulos vamos considerar um problema relativo a interacdo entre
retalhista e consumidor de energia elétrica formulado como um problema de otimizacao
em dois niveis. Os algoritmos MO-BLPSO e BLEMO serdo utilizados para resolver o
problema apresentado, adaptando o seu funcionamento e mecanismos a estrutura do

problema.
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4 Um modelo BL para o estudo das
interacoes retalhista — consumidor de

energia elétrica

4.1 Introducao

No capitulo anterior desenvolvemos um algoritmo para resolu¢do de problemas de
otimiza¢do em dois niveis. Estes problemas surgem em diferentes dominios, sempre que
exista uma relacao hierarquica envolvendo dois decisores. No mercado de energia elétrica
podemos encontrar esta relacao entre o retalhista € o consumidor. Considerando que estes
intervenientes pretendem otimizar os respetivos proveitos e custos, podemos modelar o
seu relacionamento através de um problema de otimizacdo em dois niveis.
Desenvolvemos neste capitulo um modelo para este problema, o qual sera tratado
utilizando dois algoritmos, um evolucionario e outro PSO, baseados nos algoritmos
apresentados no capitulo 3 (Carrasqueira et al., 2017). Este modelo ¢ ainda reescrito de
forma equivalente num modelo BL em que o problema do nivel inferior ¢ transformado
num problema de otimizagdo linear inteira mista (MILP — mixed integer linear problem),
podendo ser resolvido por um método de programacdo matematica que determina a
solucao exata do problema para cada instanciacdo das varidveis do nivel superior. No
entanto, a dimensdo do modelo aumenta muito o numero de variaveis, pelo que a
aplicagdo deste método estd limitada a dimensdes pequenas do problema, acima das quais
ndo sera possivel aplicad-lo. Os resultados obtidos permitirdo avaliar melhor o
desempenho dos algoritmos que usam apenas meta-heuristicas.

Neste capitulo considera-se um modelo BL. mono-objetivo, em que o objetivo do
retalhista ¢ a maximizacdo do lucro e o objetivo do consumidor ¢ a minimizag¢ao do custo
com a eletricidade. No capitulo seguinte serd feita uma extensao deste modelo para um
modelo semi-vetorial em que o consumidor pretende ndo s6 minimizar o custo como
também minimizar o possivel desconforto associado a deslocagdo no tempo do periodo de

funcionamento dos seus equipamentos elétricos.
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4.2 Enquadramento do problema e abordagens

A cadeia de abastecimento de eletricidade inclui unidades de geragdo, operadores
da rede de transporte e distribui¢do, e comercializadores (retalhistas) que fornecem os
consumidores. Tipicamente os retalhistas compram eletricidade no mercado grossista e
vendem depois a eletricidade a consumidores finais para operar uma diversidade de
equipamentos preenchendo as necessidades de servigos de energia. Em geral, os pregos
no mercado grossista sdo varidveis e definidos por leildes ou por contratos bilaterais. Os
mercados grossistas de eletricidade podem incluir mercados de futuros para aquisi¢cdo e
geracdo futura, mercados com base na procura (spot, dia seguinte) com uma componente
de contratacdo diaria e uma componente intra-diaria de ajustamento, e mercado de
servicos auxiliares (tempo real) lidando com o equilibrio da geragao e do consumo.

Os precos de eletricidade analisados do ponto de vista dos consumidores podem
ser estaticos ou dindmicos. Pregos estaticos incluem tarifas planas (preco €/kWh
uniforme, por vezes com uma componente de poténcia contratada €/kW) nas quais o
retalhista assume o risco da variagao dos pregcos do mercado, e tarifas com diferenciagao
horéria (ToU — time-of-use) nas quais os pregos sao estabelecidos antecipadamente para
periodos de tempo especificos, incluindo critical peak pricing (CPP) no qual o retalhista
pode esporadicamente estabelecer um pre¢o muito elevado para um periodo limitado de
tempo. Assim, ¢ possivel enviar sinais economicos em periodos de quebra de geragdo ou
quando a seguranca do sistema estd comprometida e mesmo evoluir para pregos em
tempo real refletindo o custo atual no consumo real nesse periodo. Esquemas de precos
ToU, CPP e preco tempo real (RTP — real time pricing) requerem contadores de
eletricidade tecnologicamente mais avangados, cuja instalagdo em larga escala ¢ esperada
no ambito da implementacao das redes inteligentes (smart grids).

O mercado retalhista de eletricidade desenvolveu-se de forma a satisfazer as
necessidades dos consumidores, funcionando num nico sentido:
retalhista — consumidor. Neste modelo o retalhista fornece a energia elétrica ao
consumidor a um prego fixo e ndo tem conhecimento antecipado de quando e como o
cliente utiliza a energia. Este sistema torna-se desadequado para representar a evolugdo
esperada do mercado de eletricidade tendo ainda em conta a penetracdo crescente de
fontes renovaveis. No mercado liberalizado o retalhista adquire a energia a pregos
variaveis dependentes do periodo em que a energia ¢ fornecida. Por sua vez, a atual

estrutura tarifaria ndo permite que o retalhista reflita completamente para o consumidor o
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preco real da energia de uma forma eficiente, ou seja, cobrar ao consumidor o custo real
da energia. Outro inconveniente do modelo atualmente em pratica ¢ a existéncia de
periodos de picos de consumo, que podem obrigar a utilizacdo de centrais de geragdo
mais dispendiosas e provocar congestdo das infraestruturas de transporte e distribuicao.
Considerando a tendéncia de aumento de consumo de energia elétrica decorrente de
varios fatores derivados do desenvolvimento econdémico e tecnologico, incluindo a
previsivel disseminac¢do de veiculos elétricos, estas ineficiéncias do sistema tornam-se
particularmente relevantes. O modelo atual ndo fornece ao consumidor o estimulo
tarifario necessario para que este altere os seus padrdes de consumo de acordo com a
flexibilidade de uso dos seus equipamentos. Se os consumidores fossem sujeitos a precos
de energia varidveis ao longo do dia de alguma forma refletindo os custos de geracao, isto
¢, se fossem oferecidas tarifas dindmicas, os consumidores possivelmente adotariam
acoOes para calendarizar o seu consumo, designadamente através de sistemas automaticos
de gestao de energia, de forma a minimizar a sua conta de eletricidade tendo em conta a
qualidade de servigo associada a utilizacdo dos equipamentos, nomeadamente requisitos
de conforto. O aproveitamento da flexibilidade que os consumidores geralmente tém na
calendariza¢do das suas cargas seria do maior interesse dos diversos intervenientes na
cadeia de abastecimento da eletricidade. Os consumidores poderiam ver a sua conta de
eletricidade diminuir e os retalhistas poderiam tomar decisdes mais acertadas
relativamente a compra e venda de eletricidade. Outras empresas intervenientes, nos
niveis da distribuicdo e do transporte, seriam também potenciais beneficiarios porque
poderiam usar os recursos libertados para uma melhor gestdo das redes e da
disponibilidade da energia distribuida baseada nas fontes renovaveis.

Retalhistas e consumidores tém interesses conflituantes. Os retalhistas pretendem
maximizar os seus lucros pela venda de eletricidade e os consumidores pretendem
minimizar os seus custos garantindo os requisitos de qualidade do servigo de energia
associado com o funcionamento dos equipamentos nos periodos de tempo apropriados.
Além do conflito entre os objetivos de cada interveniente, existe uma relagio hierarquica
entre retalhistas e consumidores dado que os primeiros determinam os precos € os ultimos
reagem calendarizando os seus consumos tendo em conta os precos definidos. Esta
interagdo pode ser modelada através de um problema de otimizagdo em dois niveis (BL).

As capacidades das tecnologias de informacdo e comunicagdo associadas a
evolucdo do sistema elétrico para redes inteligentes permitem a intera¢ao bi-direcional

entre retalhistas e consumidores. Deste modo, o retalhista pode enviar a informagao sobre
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precos de eletricidade variaveis, recebendo por seu turno a resposta do consumidor
através do ajustamento da calendarizacdo da utilizacdo dos seus equipamentos com o
intuito de minimizar a sua conta de eletricidade.

Tém sido propostos diversos modelos na literatura considerando a gestao do lado
da procura (Demand-Side Management - DSM) no mercado residencial (Soares et al.,
2014). A DSM tem muitos efeitos benéficos, possibilitando uma melhor utilizagdo da
capacidade de geracdo de energia, incluindo facilitar a integracdo de fontes renovaveis, e
das infraestruturas de rede, contribuindo para evitar ou adiar novos investimentos,
diminuindo os picos de consumo, reduzindo os niveis de emissdes de carbono e
melhorando a sustentabilidade geral do sistema. Os programas DSM tém reemergido no
contexto das redes inteligentes, permitindo aos utilizadores finais redefinir os seus
padrdes de consumo de energia e obter vantagem das tarifas dindmicas. Tradicionalmente
estes programas incluem o controlo direto das cargas e a deslocagdo temporal de cargas, e
devem ser concebidos para induzir a aceitagao por parte do consumidor.

Tém sido propostas varias abordagens utilizando estratégias de pregos variaveis
para diminuir os picos de consumo. Na estratégia de precos horarios do dia seguinte, os
consumidores recebem no dia anterior, ou algumas horas antes, os precos para as
proximas 24 horas. Os consumidores devem entdo reagir calendarizando a utilizagao dos
seus equipamentos, alterando o seu perfil de consumo diferindo ou antecipando o
momento de uso de alguns equipamentos para obter um equilibrio satisfatorio entre a
minimizacdo da conta de eletricidade e a maximizacdo do bem estar em termos de
conforto associado com os servigos de energia fornecidos (aquecimento de dgua, lavagem
e secagem de roupa, carga do veiculo elétrico, etc.). Alguns autores modelam a interagdo
entre retalhistas e consumidores utilizando modelos de otimizagdo BL procurando
encontrar uma solugdo de equilibrio entre esses aspetos de avaliagdo. Em Meng & Zeng
(2013) o problema BL ¢ convertido num modelo num sé nivel com restrigdes de
complementaridade resultantes das condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker e ¢ utilizado um
algoritmo de planos de corte para resolver o problema. Zugno et al. (2013) propdem um
modelo BL no qual o objetivo do retalhista ¢ a maximizag¢dao do lucro e o objetivo do
consumidor ¢ a minimizagdo do custo e do desconforto, sendo as fungdes objetivo e as
restricdes do retalhista e do consumidor lineares. No nivel superior (retalhista) sdo
utilizadas varidveis estocdsticas para determinar os pre¢os no mercado grossista enquanto
no nivel inferior (consumidor) sao considerados equipamentos flexiveis e equipamentos

inflexiveis; o desconforto ¢ medido face a uma amplitude da temperatura interior
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considerada confortavel. Os autores transformam o modelo BL num modelo MILP, que ¢
resolvido na plataforma GAMS pelo solver CPLEX. Zhang et al. (2011) apresentam um
modelo BL com multiplas fung¢des objetivo no nivel superior para maximizar o lucro das
empresas fornecedoras de energia. O consumidor pode escolher a empresa fornecedora
procurando minimizar a sua conta de eletricidade. O problema BL ¢ resolvido utilizando a
abordagem PSO em ambos os niveis. No nivel inferior o consumidor determina a
quantidade de energia a adquirir a cada retalhista, tendo por base os pregos oferecidos por
estes. No nivel superior cada um dos retalhistas otimiza a sua fung¢do objetivo, tendo
conhecimento das decisdes do consumidor e mantendo as variaveis relativas aos restantes
retalhistas inalteradas. Cada retalhista determina o desvio entre o lucro obtido com a sua
estratégia Otima e a estratégia atual. O algoritmo termina quando a soma dos desvios de
todos os retalhistas for inferior a uma determinada tolerancia pré-definida. Sekizaki et al.
(2016) propoem um modelo BL incluindo a tarifa de rede na avaliagdao do lucro esperado
pelo retalhista e o custo para os consumidores resultante da nao utilizagdo dos seus
equipamentos, que ¢ proporcional a quantidade de carga reduzida face ao nivel ideal (i.e.
aquele que maximiza a sua utilidade). Para cada tipo de consumidor (residencial,
comercial, industrial e um tipo misto resultante da combinagao dos anteriores) ¢
estabelecida uma fungao objetivo que resulta da soma do custo de aquisi¢ao de energia ao
retalhista com a “desutilidade” associada a reducdo do consumo, que ¢ definida
individualmente para cada tipo de carga. Estes autores consideram também diferentes
cenarios para tratar a incerteza dos pregos no mercado grossista. O modelo BL ¢ resolvido
através de um algoritmo genético no nivel superior e de um so/ver de programacgao linear
no nivel inferior. Meng e Zeng (2014) consideram cargas ndo deslocéveis, interruptiveis,
ndo interruptiveis e cargas cujo consumo pode ser reduzido. Estes autores consideram a
relagdo entre um retalhista ¢ N consumidores, modelada por um problema BL multi-
seguidor. O problema do retalhista ¢ resolvido por um algoritmo genético. O problema do
consumidor ¢ linear e ¢ resolvido de forma exata por um solver de PL. Meng e Zeng
(2015) consideram as cargas do consumidor relativas a equipamentos interruptiveis e nao
interruptiveis. E desenvolvido um modelo de aprendizagem para identificar o padrio de
utilizacdo de cada equipamento. A resposta dos consumidores pode ser obtida através de
um sistema programado automaticamente ou pode ser inserida manualmente pelos
proprios consumidores. O problema ¢ formulado através de um modelo BL, sendo o
problema do nivel superior resolvido através de algoritmos genéticos e o problema do

nivel inferior por um método de programag¢do matemdtica. Em Bu et al. (2011) o
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retalhista adquire energia de duas fontes distintas, decidindo a quantidade de energia a
adquirir de cada opg¢do considerando diferentes cendrios. O objetivo do consumidor ¢
maximizar a sua fun¢do utilidade baseada na quantidade de energia adquirida e no preco
pago. Em Yang et al. (2012) o objetivo do consumidor ¢ uma fun¢do de satisfagdo
relativa a diferenga entre carga efetiva e nominal definindo uma estratégia de precos
variaveis e comparando com a estratégia de precos ToU e com uma tarifa fixa. O
problema ¢ resolvido por uma técnica de programa¢do matematica, otimizando a fungdo
objetivo do retalhista a partir do conhecimento da func¢do utilidade do consumidor. Lu et
al. (2016) apresentam um resumo dos problemas de otimizagdo multi-nivel relacionados
com tomada de decisdo envolvendo hierarquias, em diversos dominios. O resumo inclui a
descricao de diferentes tipos de problemas BL e aplicagdes praticas incluindo estratégias
de oferta em mercados de eletricidade.

Para obter uma caraterizagdo mais realista do consumo de eletricidade devem ser
definidos os ciclos de funcionamento tipicos dos equipamentos controldveis. Neste
sentido, Soares et al. (2014) consideram os principais equipamentos geralmente existentes
numa habitagdo e apresentam um ciclo de operagdo especifico para cada equipamento,
estabelecendo o seu potencial para ser controlado.

No nosso trabalho vamos formular a interagdao entre retalhistas (que estabelecem
tarifas dindmicas) e consumidores (que ajustam o consumo modificando a calendarizacdo
habitual do funcionamento dos equipamentos) através de um problema de otimizagao BL.
No nivel superior, a fun¢ao objetivo ¢ a maximizacdo do lucro do retalhista e no nivel
inferior a fungdo objetivo ¢ a minimizagdo da conta de eletricidade do consumidor.
Comegamos por aplicar um algoritmo hibrido (H-BLEA), transformando o problema do
nivel inferior num problema MILP e resolvendo-o de forma exata. O problema do nivel
superior € resolvido utilizando um algoritmo evolucionario e ¢ utilizado o sol/ver MILP
CPLEX para obter a solucdo 6tima (exata) para o problema do nivel inferior para cada
conjunto de valores das varidveis do nivel superior (precos da eletricidade durante o
periodo de planeamento). Seguidamente apresentamos dois algoritmos BL baseados em
populagdes, um baseado num algoritmo evolucionario (BLEA) e o outro na otimizacao
com enxame de particulas (BLPSO) para resolver o problema BL através de meta-
heuristicas. Dado que os consumidores tém diferentes preferéncias relativamente a
aceitacdo de um possivel desconforto associado a alteragdo do periodo de funcionamento
dos equipamentos face aos padroes habituais, sao definidas janelas temporais admissiveis

para cada equipamento. Sdo considerados trés perfis para modelar diferentes tipos de
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consumidores, o que ¢ refletido em restrigdes mais ou menos estritas do problema do
nivel inferior relativamente aos periodos de tempo aceitaveis para funcionamento dos
equipamentos e, assim, na dificuldade em determinar solugdes 6timas para este problema
(i.e., solugdes admissiveis para o problema BL). E considerado um perfil base
representando os periodos habituais de funcionamento de cada equipamento. Os outros
dois perfis consideram periodos de funcionamento mais reduzidos e periodos mais
alargados. Os resultados dos trés algoritmos (H-BLEA, BLPSO e BLEA) sao comparados

para os trés perfis de consumidores.

4.3 Modelo BL para o problema do mercado retalhista de eletricidade

O retalhista e os consumidores tém interesses opostos: o retalhista pretende
maximizar o lucro e os consumidores pretendem minimizar a conta de eletricidade tendo
em consideragdo as restricoes de conforto associadas aos periodos de tempo para
operagdo dos equipamentos (cargas). Modeldmos esta relagdo como um problema BL
onde o retalhista ¢ o lider e o consumidor o seguidor. O periodo de planeamento ¢

dividido em sub-periodos P,(i =1,...,1) e o retalhista determina o preco da eletricidade

x; para cada sub-periodo i. Estes precos definidos pelo retalhista sdo limitados a valores
minimos (Ei) e maximos (¥;) e é imposto um preco médio (xAVG) relativo a todo o
periodo de planeamento. O consumidor tem uma carga base relativa a equipamentos nao
controlaveis e um conjunto de equipamentos cujo ciclo de operacao pode ser estabelecido
em intervalos de tempo aceitaveis especificados de acordo com as suas preferéncias,
habitos e requisitos de conforto. Em reac¢do aos precos de energia, o consumidor pretende

determinar o tempo (z ) em que cada equipamento j deve iniciar o seu ciclo de

J
funcionamento para minimizar a conta de eletricidade assegurando que todo o ciclo esta

dentro do correspondente intervalo de tempo de conforto 7;.

Notacio
T = numero de intervalos (minutos, quartos de hora, meias-horas ou outros periodos de

tempo) em que o periodo de planeamento ¢ dividido (t =1,...,T ) Seja T = {1,...,T }

J = namero de equipamentos cuja utilizacdo pode ser calendarizada pelo sistema de

gestao de energia do consumidor (j =1,..,J).
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C, = poténcia contratada no tempo ¢ do periodo de planeamento (kW).

7; = prego da energia no tempo ¢ do periodo de planeamento (€/kW#), onde 7 € a

duracdo de um intervalo como uma fra¢ao de uma hora (para permitir a discretizacao

mais conveniente do periodo de planeamento tendo em conta o problema concreto).

b, = carga base ndo controlavel no tempo ¢ do periodo de planeamento (kW).

d ; = duragdo (numero de intervalos de tempo) do ciclo de operagdo da carga .

g; (r) = poténcia requerida pela carga j no tempo r do seu ciclo de operacao (r =1,...,d))
(kW).

T; = [T 1;,T2 ng T: intervalo de tempo no qual a carga j pode operar.

I = numero de sub-periodos de tempo P < T nos quais o retalhista pode definir

diferentes precos de eletricidade (ToU) (i=1,...,1).

P1;,P2;: intervalos de tempo que delimitam cada sub-periodo P;,i=1,...,1, tais que

I _ —
P, =[P1;,P2;]e U P =T. P denotaaamplitude de P, i.e. P, = P2, — Pl +1.
i=1

X; = pre¢o maximo no sub-periodo P. (€/kWh).
X, = preco minimo no sub-periodo P, (€/kWh).

A6 = preco médio no periodo de planeamento (€/kWr).

Variaveis de decisdo do nivel superior:

x; = preco durante o sub-periodo P. (€/kWhn); i=1,...,1.

Variaveis de decisdo do nivel inferior:

. = tempo de inicio do ciclo de funcionamento da carga j; j=1,...,J .

Zj
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Variaveis auxiliares do nivel inferior:
uj, = variavel binaria que indica se o ciclo de operagdo da carga j esta “on” ou “off” no

tempo ¢ do periodo de planeamento; j=1,...,J; t=1,...,T.

pj: = poténcia pedida a rede pela carga j no tempo ¢ do periodo de planeamento (kW);

No Modelo BL1, a fungdo objetivo do decisor do nivel superior (4.1) ¢ o lucro do
retalhista (receitas provenientes da venda de eletricidade aos consumidores menos o custo
de aquisicdo da energia). As varidveis x e z, variaveis de decisdo do nivel superior e

inferior neste modelo, correspondem as varidveis x, € x; na formula¢do BL (seccdo 3.2),

respetivamente. As restrigdes (4.2 — 4.4) definem os limites superior e inferior para os
precos de eletricidade em cada sub-periodo P, e definem um pre¢o médio no periodo de
planecamento T. A expressao (4.5) ¢ a funcdo objetivo do consumidor, que pretende
minimizar a conta de eletricidade (para abastecer as cargas ndo controldveis e as

deslocéaveis). A expressdo (4.6) define o valor das variaveis bindrias auxiliares u jt em

fungdo das variaveis de decisdo z;, no periodo de operagdo da carga j. As variaveis u ;;
sdo usadas em (4.7) para obter o valor da poténcia requerida a rede pela carga j em cada

tempo ¢ do periodo de planeamento, i.e. o tempo r=¢-z, +1 do ciclo de operagdo da
carga iniciado em z;. As restri¢des (4.8) impdem que a poténcia contratada nunca seja

excedida. As restricdes (4.9) definem os intervalos de tempo onde ¢ permitida a operacdo
de cada carga j de acordo com as preferéncias do consumidor.
Nota: se existirem diferentes intervalos disjuntos possiveis para a operacdo da carga j, as

restricoes  (4.9) devem ser substituidas por restricdes disjuntas tais como
(TlljSzj£T2b—dj+1)v(T13~Szj£T2§—dj+1)v-~-, onde [T1’J‘-,T2’;J,k:1,2,-~- 530

os diferentes intervalos de tempo nos quais a carga j pode funcionar.
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Modelo BL 1

1 J T J
maxF=3x; 2 |b+ 2 pj |- Xm|b+ 2 pj
=1 t=1 =1

i=l teh j= j

s.a
)CZS)_CZ' l=1, ,I
Xj2X; i=1,....1
1
lzp _ _AVG
— lxl-—x

1 J
i=l teP, j=1

_{1 S€ ZjStSZ]+d]—1
uj

0 caso contrario

pjt:gj(t—Zj'i'l)ljt j:1,...,J;t:1,...,T
J

zp]t+thCt t:1,...,T

j=1

Tl <z, <T2,-d,+1 j=loond

O Modelo BL 1 pode ser escrito de uma forma equivalente, reformulando o
problema do nivel inferior como um problema MILP. Assim, apresentamos o Modelo BL
2, que ¢ um modelo de programacdo matematica equivalente ao Modelo BL 1. Neste

novo modelo ndo sdo consideradas as variaveis z;, j =1,...,J (que especificam o tempo

¢t de inicio do ciclo de funcionamento do equipamento j), sendo utilizadas variaveis

binarias w ;,, que indicam se o equipamento j esta “on” ou “off” no tempo ¢ do periodo

de planeamento e esta no tempo r do seu ciclo de operagdo. As variaveis u j; ja nao sdo
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d:
J

necessarias pois podem ser obtidas a partir de w1 U = ZW jre - As variaveis do nivel
r=I

superior (x; ) do Modelo BL 1 mantém-se inalteradas no Modelo BL 2.

Notacio
Os dados sdo os mesmos do Modelo BL 1, com uma diferenga: cada fungdo g, (r) &

substituida pela correspondente série de valores g ;. para cada tempo r do ciclo de

operacao da carga j:

gjr = poténcia requerida pelo equipamento j no tempo r do seu ciclo de operagdo
(r = 1,...,dj) (kW).

Para evitar ambiguidade entre pontos no tempo do ciclo de operacao de cada equipamento
e pontos no tempo do periodo de planeamento, referimo-nos ao tempo » do ciclo de
operacao como estado 7.

Variaveis de decisdo do nivel inferior:

wj,; = variavel binaria indicando se o equipamento j esta “on” (1) ou “off” (0) no tempo

t do periodo de planeamento e no estado r do seu ciclo de operacao.

Para ndo aumentar desnecessariamente o numero de variaveis w estas variaveis sao

Jrt»
definidas apenas para ¢ no periodo de tempo permitido para a operagdo de cada

equipamento. Assim, as variaveis Wit sdo definidas para

j:1,...,.],7":1,...,dj,t:T1j,...,T2j.

Variaveis auxiliares do nivel inferior:

P j; =poténcia requerida a rede pela carga j no tempo 7 do periodo de planeamento (kW).
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Modelo BL 2

1 J T J
maxF = > x; X [bt-i- > pﬁ]— Zﬂ'{bﬂr > ple (4.10)
i=1 teP, j=1 t=1 j=1
S.a
x;p <xi=1,...,1 (4.11)
X2 x,i=1..,1 (4.12)
1<
—> Pix; = x4 (4.13)
T
i=l1
_ I J
min f = X 2 bt"' > Pt (4.14)
i=1 teP, j=1
S.a
d;
Pjt=2 &jiyWip» =l it =T1;,... T2, (4.15)
r=1
pji =0, j=lo Jit<Tl;vi>T2; (4.16)
J
j=1
d;
zle,,t <1, j=l..,Jit=Tl;,.,T2; (4.18)
r=

W iGra)(41) 2 Wjrrod = Lo sr=1,d j =Lt =T1;,..., T2 —1 (4.19)

> wiy =l j=l..,Jr=1..d; (4.20)
T2;-d;+1

> w21, j=1..,J (4.21)
t=71j
Wi €0}, =Ll Jir=1..d;;t=T1;,..,T2; (422)
pi20, j=lL..Jit=1..T (4.23)

O problema do nivel superior (4.10) — (4.13) e a funcdo objetivo do nivel inferior

(4.14) mantém-se os mesmos do Modelo BL 1.
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As restrigoes (4.15) — (4.16) correspondem a restri¢ao (4.7) no Modelo BL 1 para

definir as variaveis auxiliares p;. Dado que estas variaveis sdo definidas para
t=1,...,T, estas restri¢des compreendem dois grupos: (4.15) que define pj; para  no

periodo de tempo permitido para funcionamento do equipamento j (para o qual as

variaveis w;,, estdo definidas) ¢ (4.16) para ¢ fora deste periodo de tempo onde p;; ¢

sempre zero.

As restrigdes (4.17) sdo iguais as restricdes (4.8) no Modelo BL 1.

As restricoes (4.18) asseguram que, no tempo ¢ do periodo de planeamento, cada
equipamento j ou estd desligado ou esta ligado num Uunico estado » do seu ciclo de
funcionamento.

As restrigdes (4.19) asseguram, para cada equipamento j, que se este estiver ligado

no tempo ¢ e no estado r<d, -1 do seu ciclo de funcionamento, entdo deve estar

também ligado no tempo 7 +1 e no estado r+1.

As restrigdes (4.20) asseguram que cada equipamento j estd em funcionamento no
estado  exatamente uma unica vez.

Note-se que as restricoes (4.19) ndo evitam que um equipamento j comece a

funcionar num de tempo posterior a 72, —d, +1 e, dado que néo consegue terminar até
T2,, continuaria a partir de T'1;. Por exemplo, consideremos que um equipamento j esta
no estado r=1 em t=72,-1,r=2 em t=T2, e entdo passaria para r =3 em

t=1,r=4 em t=2, etc.; este esquema de funcionamento ndo ¢ admissivel na pratica

mas nao viola as restri¢des (4.19). Assim, sdo impostas as restricdes (4.21) que asseguram
que cada equipamento j comeca o seu funcionamento (estado » =1) no maximo no tempo

T2;—-d;+1 de forma a que possa terminar até 72 . As restri¢des (4.19) juntamente com

as restricoes (4.20) e (4.21) asseguram que o equipamento j estd em funcionamento

exatamente d; intervalos de tempo consecutivos, for¢cando w;,, a ser zero quando o

equipamento j esta desligado.

4.4 Algoritmo hibrido evolucionario com solver MILP: H-BLEA

O algoritmo hibrido proposto, H-BLEA, utiliza um algoritmo evolucionario € um

solver MILP para resolver o problema BL formulado no Modelo BL 2.
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O algoritmo evolucionario ¢ aplicado ao problema do nivel superior (4.10) —
(4.13). Cada individuo da populagdo representa um conjunto de precos de eletricidade
x"=(x/,x},-,x} ). Para cada x' ¢ determinada a solugdo 6tima (exata) do problema do
nivel inferior (4.14) — (4.23) com x=x'. Seja )' a solucdo otima obtida para esta
instancia do nivel inferior, com )" dado pelos valores das variaveis de decisdo do nivel

inferior, w;,, e p ;. Cada solugdo (x',y') para o problema BL é entdo avaliada pela

fungdo objetivo do nivel superior F em (4.10).

O problema do nivel inferior foi modelado usando a linguagem AMPL e o

algoritmo evolucionario foi implementado na linguagem Matlab. Para cada individuo x’,
o problema MILP do nivel inferior ¢ resolvido de forma exata utilizando o solver CPLEX
incorporado no sistema AMPL, que por sua vez ¢ chamado a partir do algoritmo
evolucionario. Os precos de eletricidade (xl-) sd0 os Unicos parametros que mudam de
uma chamada para outra. A descricdo do algoritmo evolucionario ¢ apresentada no

Algoritmo 4.1.
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Algoritmo 4.1

Algoritmo evolucionario — pseudo-codigo

Inicializa uma populagio Pop de N individuos x'=(x{,x},---,x!) satisfazendo as
restri¢des (4.11) — (4.13)
Para cada individuo x' e Pop, resolve o problema do nivel inferior (4.14) — (4.23)
com x = x' usando o solver MILP. Seja y" a solugdo obtida.
Avalia cada solugdo (x’, y’) para o problema BL calculando F (x’, y’)
Enquanto o critério de paragem nao ¢ atingido

Repete

Seleciona dois progenitores x' e x" de Pop, um aleatoriamente e outro por
torneio binario decidido por F
x¢<«—cruzamento de x’ e x"
x™«—mutagao de x¢
Procedimento de reparagao (x™)
Até terem sido gerados N descendentes que formam o conjunto Desc
Para cada x™ em Desc, resolve o problema do nivel inferior (4.14) — (4.23) com
x =x" usando o sol/ver MILP. Seja y™ a solu¢do 6tima obtida
Avalia cada solugdo (x moy" ) calculando F(x moym )
Cria NextPop copiando a melhor solug@o obtida até ao momento (pode estar em
Pop ouem Desc) e efetua N —1 torneios binarios sem reposi¢cdo entre individuos de

Desc e Pop. Atualiza a populagdo Pop para a proxima geragao com NestPop

Termina Enquanto

Devolve a solugdo (x',y")e Pop com melhor F
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Algoritmo 4.2

Procedimento de reparacao (x) — pseudo-codigo

s = Zﬁixi

1
i=1

Seja 4= {1,2,- v }, o conjunto de indices i de x que podem ser modificados
Enquanto (s # TxAVG) e (4#¢)Faz
A=Tx"" -5
P=3F
ieAd
Para cada x;,ie 4
X, «<x,+A/P
Termina Para
Para i=1 até /
Se x; <Xx, entdo
Xp & X,
A<« A\{i}
Se ndo Se x; > X; entdo
X; <X,
A<« A\{i}
Termina Se
Termina Para

-
s= > Px;
i=1
Termina Enquanto
Se s = Tx""? entdo Devolve x
Se nao Elimina x /* A=¢ */

Termina Se

O processo de reproducao utilizado no problema do nivel superior cria N solugdes
Desc, cada uma gerada a partir da selecdo de dois progenitores da populagio atual Pop. E
aplicado um torneio bindrio no qual dois individuos de Pop sdo escolhidos aleatoriamente
sendo o melhor selecionado para progenitor. No processo de cruzamento ha 50% de
possibilidade deste individuo ser o primeiro ou o segundo progenitor. O outro progenitor
¢ selecionado aleatoriamente entre os elementos de Pop. E entdo aplicado um operador de
cruzamento de um ponto de corte para obter um descendente a partir dos dois

progenitores selecionados. Assim, se o primeiro progenitor for x'= (xi,x'z,...,x}) €0

74



segundo for x" :( I’Lx;’,---,x;’), o descendente é x© = (xi,...,x}l ,xlf'lH,...,x}') onde 7 ¢

o ponto de corte obtido aleatoriamente no intervalo [2,7 —1].
A mutagio ¢ aplicada ao vetor x com uma probabilidade P,, de modificar cada

gene de x© obtendo-se x” Para uma dada variavel xj, a mutagdo consiste em adicionar
ou subtrair uma perturbacdo positiva gerada aleatoriamente no intervalo entre 0 e
0.2(X, —x,). Se x/" estiver fora dos limites impostos pelas restrigdes (4.11) e (4.12),
entdo ¢ colocado no limite mais proximo e o seu indice ¢ excluido de um conjunto 4 das

varidveis que podem ser modificadas pelo procedimento de reparagdo. Se x™ ndo for
admissivel porque ndo cumpre a restri¢ao (4.13), entdo ¢ reparado usando o procedimento
descrito no Algoritmo 4.2, podendo ser eliminado se ndo for reparavel por este
procedimento. O processo de selecdo, cruzamento, mutagdo e reparagao ¢ repetido até
serem gerados N descendentes. Os descendentes formam a populacdo Desc, que vai
competir com Pop para determinar a populacdo da préxima geragao.

O individuo com o melhor valor de F obtido at¢é ao momento sobrevive de uma
geracdo para a seguinte. Este individuo ¢ o primeiro a ser inserido na populagao da
proxima geragdo. Os outros N —1 individuos s@o obtidos através da selegdo por torneio
bindrio entre um individuo da populagdo Desc e outro de Pop, ambos escolhidos
aleatoriamente, sendo o individuo com o melhor valor de F escolhido para integrar a
populacdo da geracdo seguinte. Todos os individuos incluidos na nova populagdo sao
excluidos da populagdo original (Pop ou Desc), de forma a que um individuo ndo possa

ser selecionado mais do que uma vez.

4.5 Algoritmos baseados em EA e PSO

Nesta seccdo sdao propostos dois algoritmos para resolver o modelo BL 1
apresentado na se¢do 4.3 usando meta-heuristicas baseadas em populagdes para resolver
os problemas de ambos os niveis. Os algoritmos baseados em populagdes permitem
explorar em simultaneo diferentes conjuntos de precos de eletricidade (solugdes do nivel
superior) e, para cada um deles, diferentes planos de calendariza¢do dos equipamentos
deslocaveis (solucdes do nivel inferior). As abordagens propostas sdo um algoritmo BL

evolucionario (BLEA) e um algoritmo BL de otimizagao por enxames de particulas
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(BLPSO). Os algoritmos usam a mesma estrutura para representar as populagdes. Em
ambos 0s casos a populagdo ¢ composta por N individuos divididos em n; sub-
populagdes, cada uma contendo N, individuos (ver Fig. 4.1). Todos os individuos (x,z)
de uma sub-populagdo tém os mesmos valores para o conjunto de variaveis do nivel
superior (i.e., 0 mesmo x). O vetor de valores reais do nivel superior x = (x,x5,...,x;)
representa uma definicdo de precos de eletricidade e o vetor de valores inteiros do nivel
inferior z =(z},25,...,2 ) representa os pontos no tempo em que cada carga inicia o seu

ciclo de funcionamento.

—

Ll (x!, z")

\ 1,Nl (xl, Zl,Nl)

- (%, 2

ns — N

sub-populagdes 7| | X individuos
\ 2N (xz’ ZZ,N[)

/ 5.1 (xns Zns,l)
b
- \ ZnS’NZ (xns’ ZnS,Nl)

Fig. 4.1 Estrutura da populacao

4.5.1 Algoritmo BLEA

O algoritmo BLEA resolve o problema aplicando operadores genéticos aos
individuos da populagdo em ambos os sub-problemas dos niveis superior e inferior. O
ciclo principal do algoritmo consiste em trés passos. No primeiro passo ¢ criada uma nova
populacdo Popl (com a estrutura representada na Fig. 4.1) através dos operadores de
selecdo cruzamento e mutagdao. Os individuos da populacdo sdo inicialmente gerados
aleatoriamente nos intervalos pré-definidos; primeiro sdo geradas as varidveis do nivel
superior ¢ em seguida sdo obtidas as variaveis do nivel inferior. Para obter um x
admissivel este vetor ¢ sujeito a um processo de reparacao descrito no Algoritmo 4.2 para
satisfazer a restri¢ao (4.4) que define um preco médio no periodo de planeamento.

Nos casos em que nao € possivel obter um vetor x admissivel, ¢ gerado um novo

vetor x € o processo de reparacao € reinicializado. Apds ser obtido o vetor x, ¢ gerado o
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vetor z do nivel inferior satisfazendo as restricdes (4.9). Se o vetor ndo satisfizer as
restricdes (4.8), o que acontece quando a poténcia contratada ¢ excedida num certo
intervalo de tempo, ¢ gerado um novo vetor z.

O pseudo-codigo do algoritmo BLEA ¢ apresentado no Algoritmo 4.3. Os passos
2 e 3 constituem o ciclo principal do algoritmo que ¢ efetuado durante K iteragdes. No
passo 2 € criada uma nova populacao Pop2 usando os operadores de selecao, cruzamento
e mutagdo para obter as componentes dos niveis superior ¢ inferior de cada solugdo. Para
cada sub-populacdo de Pop2, primeiro ¢ criado o vetor x do nivel superior, que ¢ o
mesmo para todos os individuos dessa sub-populacado (Fig. 4.1), e em seguida ¢ obtido o
vetor z do nivel inferior para cada individuo.

Para obter o vetor x do nivel superior, sdo selecionados dois progenitores de
diferentes sub-populacdes de Popl: um ¢ obtido por torneio binario selecionando a
solucado com melhor valor da funcdo objetivo do nivel superior € o outro ¢ escolhido

aleatoriamente. E aplicado um operador cruzamento (com um ponto de corte) para gerar
um vetor x©, com igual possibilidade de cada vetor progenitor dar origem & primeira ou a

segunda parte de x¢. Em seguida ¢é aplicado o operador mutagio € o vetor resultante, x”*,
¢ sujeito ao procedimento de reparacao descrito no Algoritmo 4.2 caso nao seja
admissivel (as restrigdes (4.2) — (4.4) s@o as mesmas restricoes (4.11) — (4.13) do modelo
BL 2). As operagdes algoritmicas no nivel superior sdo as mesmas do algoritmo H-
BLEA.

Para procurar obter o vetor z 6timo do nivel inferior para o vetor x de cada sub-
populagdo de Pop2, sdo efetuadas as operagdes algoritmicas do nivel inferior durante &;
iteragdes, evoluindo os individuos da sub-populacao através de sele¢do, cruzamento e

mutacdo. Estes operadores sao aplicados de uma forma similar a utilizada no nivel

superior. Apds obter z¢ por cruzamento de um ponto, ¢ aplicado o operador de mutagéo a

¢

cada variavel z; com probabilidade P,,. A mutacdo consiste na adi¢do ou subtragdo a z j

de wuma perturbacdo positiva gerada aleatoriamente no intervalo entre 0 e
0.2(T2j —d, +1—T1j) para gerar ZT. Se alguma variavel do vetor z"” ficar fora dos
limites do periodo de funcionamento admissivel para a operagdao da carga definido pelas

restricdes (4.9), essa varidvel ¢ deslocada para o limite mais proximo. Se z” conduzir a
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violagdo das restricoes (4.8), devido a (4.6) e (4.7), o processo ¢ repetido gerando um
novo vetor z até ser obtido um individuo admissivel.
Em cada iteragdo do nivel inferior, este processo de selecdo, cruzamento e

mutacdo € repetido para os N; individuos de cada sub-populacdo, gerando a nova

populacdo Desc. A populacdo Desc vai competir com a populacdo atual Pop2 para gerar a
nova populacdo (Pop2) para a proxima iteracao do nivel inferior.

No passo 3 as populagdes Popl e Pop2 sao juntas e a melhor solu¢ao do nivel
inferior de cada sub-populagdo ¢ identificada. Em seguida, ¢ selecionada a melhor
solugdo de acordo com a fung¢do objetivo do nivel superior entre as solugdes identificadas,
e a sub-populacdo que contenha esta solucdo ¢ incluida na nova Popl para a proxima
iteracdo. As restantes ny —1 sub-populagdes sdo escolhidas por torneio bindrio sem
reposicdo entre Popl e Pop2. Os torneios binarios sdo efetuados entre as melhores
solucdes identificadas em cada sub-populacdo de acordo com a fungao objetivo do nivel
superior.

O pseudo-cédigo do algoritmo BLEA ¢ apresentado no Algoritmo 4.3.
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Algoritmo 4.3

Algoritmo BLEA - pseudo-codigo
(Passo 1) Inicializa Popl contendo ng sub-populagdes Popl,, s=1,...,n;, com

N; individuos cada: gera aleatoriamente ng vetores x admissiveis e, para

cada um, gera aleatoriamente N; vetores z admissiveis.
Avalia cada individuo da populagdo (x,z) calculando F(x,z) e f(x,z).
Para £k =1,...,K
(Passo 2)
Para s=1,...,n;

Repete
Seleciona x" e x"" de Popl, um aleatoriamente e o outro por

torneio binario
x¢ < Cruzamento de x’ e x"
x™ <« Mutagao de x°
Procedimento de reparagdo (x™)
Até x™ ser admissivel para o nivel superior

Cria Pop2, com x™ e todos os zem Popl;:

Pop2 = {(xm ,zs’ll(xm ,zs’z);--,(xm ,ZS’NI j}

Para k, =1,---,K,
Desc, = ¢
Para n; =1,...,N;

Repete
Seleciona z“ € z** de Pop2, um aleatoriamente e

0 outro por torneio bindrio
2%« Cruzamento de z“ ¢ z*°
z"" ¢~ Mutagdo de z*°
Até z"" ser admissivel para o nivel inferior
Insere (x’”,z“"m) como (xs,zs’"l ) na sub-populagdo Desc,
Termina Para n,
Seleciona os melhores N, individuos de Pop2, e de Desc, de
acordo com f para criar a nova Pop2  para a proxima iteragdo
(k, + 1).
Termina Para £,

Termina Para s

/* seleciona a populacdo para a proxima geragao */

(Passo 3) Atualiza Popl para a geragdo k+1 copiando a sub-populacdo de
Popl U Pop2 contendo a melhor solu¢do de acordo com F encontrada até
ao momento, e efetuando n, —1 torneios binarios sem reposig¢do entre as
sub-populagdes de Popl e Pop?2.

Termina Para &
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4.5.2 Algoritmo BL de otimizac¢ao por enxame de particulas (BLPSO)
Enquanto o algoritmo evolucionario cria uma nova populacao em cada geragao, na

abordagem PSO os individuos (particulas) da populagdo sdo movimentados de uma

iteragdo para a seguinte mudando as suas posi¢des. Em cada iteracdo do algoritmo PSO,

as particulas sao movimentadas de acordo com as equacdes (4.24) e (4.25).
v? — wv? + ¢rand( )(pbestq —y1 )+ cyrand( )(gbest - yq) (4.24)

v« yi+ve g=1,...,n (4.25)
Nestas equacdes y denota a posi¢do da particula, v ¢ o vetor velocidade, w € o peso de

inércia, v| e v, sdo os parAmetros cognitivo e social, rand( ) é um valor uniforme

aleatorio no intervalo [0,1], g ¢ o indice da particula e n ¢ o nimero de particulas da

populagdo. pbest? representa a melhor posigdo (solugio) obtida pela particula g e ghest
representa a melhor posi¢do alcancada por todas as particulas da popula¢do durante as
iteracoes ja efetuadas. O parametro w ¢ linearmente decrescente, conforme apresentado
em (Shi & Erberhart, 1999), para aumentar a capacidade de o algoritmo explorar novas
regides nas primeiras iteracdes e de explorar localmente a regido alcangada nas ultimas
iteragoes.

O algoritmo comeca por inicializar a populagdo de N particulas divididas em ny

sub-populagdes, cada uma com N, = N particulas (ver Fig.4.1). Cada particula tem duas
n

componentes, a de nivel superior x e a de nivel inferior z. Para cada sub-populacdo o vetor
do nivel superior ¢ o mesmo e ¢ inicialmente gerado aleatoriamente; ¢ aplicado o
processo de reparagdo descrito para os algoritmos H-BLEA e BLEA para garantir que x
satisfaz a restri¢do (4.4). Se o procedimento de reparagdo nao for bem sucedido em obter
um x admissivel, o processo ¢ repetido até ser obtido um vetor do nivel superior
admissivel. Em seguida sdo gerados aleatoriamente os vetores z do nivel inferior para as
particulas da sub-populagdo respeitando (4.9). Se a solugdo correspondente ao vetor z de
uma particula ndo satisfizer as restri¢cdes (4.8), ¢ efetuada uma nova tentativa e o processo
¢ repetido até ser obtido um vetor z admissivel.

A melhor posicao alcangada por uma particula no ciclo principal, pbestl, €
inicializada com a posicao atual e a melhor solucdo encontrada na populagio ¢ guardada
no vetor temporario pre gbest para ser usado na primeira iteragdo do algoritmo. Esta

solucdo ¢ provisoria porque a fase de otimizacdo do nivel inferior ainda nao foi
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executada. Na iteragdo seguinte ¢ utilizado gbest que ¢ a melhor particula de toda a
populagdo de acordo com F.

O ciclo principal do algoritmo ¢ executado durante K iteragdes. Primeiro ¢
atualizada a componente do nivel superior (x) de cada particula usando os operadores

PSO (4.24) e (4.25) com y =x e sdo verificadas as restri¢des (4.2), (4.3) e (4.4) para

assegurar a admissibilidade da solugdo resultante. No caso de violagdo das primeiras duas
restrigdes, a variavel correspondente ¢ alterada para o limite mais proéximo; para a
restricdo (4.4) ¢ efetuado o procedimento de reparagdo apresentado no Algoritmo 4.2.

ApoOs obter o vetor do nivel superior de cada sub-populagdo, sdo executadas as

operagdes relativas ao nivel inferior durante k, iteragdes procurando obter a solugdo

otima do nivel inferior para cada sub-populacdo. A pesquisa do nivel inferior usa gbest (a
melhor solu¢do de cada sub-populagdo s de acordo com f) e é definido um pbest2 (local)
para cada particula. Em cada iteragdo do nivel inferior sdo atualizados os vetores do nivel

inferior das N; particulas usando (4.24) e (4.25) com y=z e verificada a

admissibilidade de cada particula. Se a particula atualizada ndo satisfizer as restri¢des
(4.9) e/ou violar as restri¢des (4.8), ¢ efetuado um procedimento de reparagao durante um
maximo de L tentativas. Este procedimento de reparagao do nivel inferior consiste em
colocar a particula no limite mais proximo definido pelas restricdes (4.9). A particula ¢
entdo movimentada pelas equagdes (4.24) e (4.25), testando novamente as restrigdes
(4.8). Se a particula permanecer ndo admissivel por mais do que L iteracdes, €
reinicializada aleatoriamente e o processo de atualizacdo ¢ repetido até ser alcangada uma
posi¢do admissivel. Apds concluir o processo de atualizacdo das particulas do nivel

inferior, sdo atualizadas a melhor posicao (pbest2) de cada particula e a melhor particula

(gbest® ) da sub-populagido de acordo com f.

No final do processo de otimizagdo do nivel inferior, ¢ atualizada a melhor
posic¢ao (pbestl) de cada particula de acordo com F' no ciclo principal. Este passo também
atualiza a melhor posi¢do encontrada até ao momento (gbest) em toda a populacdo. Note-

se que, ap0s a primeira iteracdo, a melhor posicao de toda a populagio substitui a solucao

temporaria pre gbest. No nivel inferior, pbest2 e gbest® sdo apenas atualizados se a

nova posicdo da particula for melhor de acordo com a fungao objetivo do nivel inferior.
No nivel superior, o processo de atualizacao de pbest1 e gbest comega por analisar o valor

associado a posi¢ao de cada particula relativamente a F' e, se a nova posi¢ao for melhor,
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substitui a anterior. Caso contrario, se a nova posi¢do e pbestl da particula tiverem o
mesmo valor F’ entdo a comparacao ¢ efetuada relativamente a funcao objetivo do nivel
inferior; se a nova posigdo tiver um valor melhor relativamente a f, substitui a anterior. E
importante referir que apenas sdo testadas para substituir a solucdo ghest de toda a
populacdo as particulas que se mantiverem como gbest® de uma sub-populagio s durante
pelo menos 7, iteragdes do nivel inferior. Nas experiéncias realizadas este pardmetro
assume uma importancia significativa para melhorar a capacidade do algoritmo em obter
uma boa solucdo para o problema. Este processo impde algum elitismo dado que uma
solucdo ghest® de uma sub-popula¢do s deve provar ser a melhor durante um certo
nimero iteragdes até ser eleita como a solugdo gbest global de toda a populagdo.

O pseudo-codigo do algoritmo BLPSO assim como o procedimento de atualizagao

de gbest e pbest1 sao apresentados nos algoritmos 4.4 ¢ 4.5, respetivamente.
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Algoritmo 4.4

Algoritmo BLPSO - pseudo-codigo

Inicializa Pop com ng sub-populagdes Pop,, s=1,...,n;, com N; particulas
cada: gera aleatoriamente n, vetores admissiveis x e, para cada um, gera
aleatoriamente N; vetores admissiveis z.

Avalia cada particula da populagdo (x,z) calculando F(x,z)e f(x,z).
Inicializa a melhor posicao de cada particula:
pbest1>"l = (pbestlfc,pbestl‘;’n’ ): (xs,zs’n’ )s =1,...,n5,n; =1,...,Ny.
Atribui a pre gbest a melhor particula de Pop de acordo com F, para ser

usada como gbest na primeira iteragao.
Para k=1,....K

Para s=1,...,n;
Repete
Atualiza a componente x° da particula usando (4.24) e (4.25) com
y=x%, pbestl;, e ghest,
Procedimento de repara¢do (xs)

Até x° ser admissivel para o nivel superior
Inicializa a melhor solugdo ghest® de Pop, de acordo com f
Inicializa pbest2®"! = (pbestZi,pbestZi’n’ ): (xs,zs’n’ )nl =1...,N
Para k; =1,...,K;
Para n; =1,...,N;
[=0

Repete
[« 1+1
Atualiza o componente z*"! de cada particula usando (4.24) e
(4.25) com y =z""l | pbest2}"! e gbest
Se z%" ndo satisfaz as restrigdes (4.9) desloca-o para os
limites mais proximos

Se z*" nio satisfaz a restricdo (4.8) e [ > L Entdo z*™" ¢
reinicializadoe /=0

Até z>"! ser admissivel para o nivel inferior

Atualiza a melhor posi¢io pbest2®"! alcangada pela particula
n; de Pop de acordo com /o Se

f(xs,zs’nl j < f(pbestZS’nl ) Entio pbest2i’nl « M
Termina Para 7,

Atualiza a melhor particula gbest® de Popg de acordo com f

Termina Para £,
Termina Para s
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Atualiza gbest e pbest1 (Algoritmo 4.5)
Termina Para k

Devolve gbest

Algoritmo 4.5

Atualiza gbest e pbestl - pseudo-codigo

Para s=1,...,ng
/* atualiza pbest] de cada particula */
Para n; =1,...,N;

Se F(XS>ZS’nlj>F(Pbestls’nl) ou | F(xs,zs’"l ) = F(pbest]s,nl) e

f (xs, 2" j <f ( pbestt™"! ) | Entao

( pbest™" j «— (xs 2 )

Termina Para n,
/* atualiza gbest */

Seja r 0 namero de vezes que gbest® se manteve em  Popg

Se r>r,

Atualiza o ghest da populagdo Pop usando ghest® de acordo com F
Termina Para s

4.6 Comparacao dos algoritmos — Resultados experimentais e discussao

4.6.1 Dados do problema e definicio de parametros

Para efetuar uma andlise comparativa entre os algoritmos BLPSO, BLEA e H-
BLEA, consideramos um problema com trés cendrios para os periodos de funcionamento
dos equipamentos. A maior parte dos dados foi obtida através de auditorias energéticas,
tendo alguns valores sido estimados.

E considerado um periodo de planeamento de 24 horas dividido em intervalos de
15 minutos, conduzindo a T:{l,...,96}. A carga ¢ composta por uma carga base
(apresentada na Fig. 4.2), associada ao consumo de equipamentos cuja utilizagdo ndo se
considera controlavel, e cinco equipamentos cujo periodo de utilizacdo ¢ deslocavel no
tempo (J =5): maquina de lavar roupa, maquina de lavar loica, aquecedor elétrico de
agua — EWH, secador de roupa e veiculo elétrico. Os ciclos de funcionamento destes
equipamentos estdo representados na Fig. 4.3, onde ¢ apresentada a poténcia requerida

pelo equipamento j no estado r do seu ciclo de funcionamento (r =1,...,d ;).
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Fig. 4.3 Ciclos de funcionamento dos equipamentos controlaveis
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Os precos de eletricidade minimos e maximos que podem ser aplicados ao consumidor
em cada um de sete sub-periodos de tempo (1 = 7) sdo apresentados na Tabela 4.1. O
preco médio de energia ao longo de todo o periodo de planeamento ¢ definido como

x?% =0.116€/kWh. Os pregos de eletricidade suportados pelo retalhista estio
apresentados na Fig. 4.4. Todos os pregos apresentados estdo em €/kWh, sendo depois

convertidos para periodos de quarto de hora para serem utilizados no modelo.

Tabela 4.1 Limites maximos ¢ minimos dos precos de eletricidade

Sub- Intervalo inicial Intervalo final Preco minimo (€/kWh) Preco maximo (€/kWh)
periodo () (t)
1 1 28 0.04 0.10
2 29 38 0.08 0.24
3 39 44 0.03 0.12
4 45 60 0.10 0.28
5 61 76 0.03 0.12
6 77 84 0.08 0.24
7 85 96 0.04 0.10
0,12 0,11
0,1 =
' 0085 ¥
ey
= 0,08 8 38
N4
~
¥ 0,06
S
L 0,04
a
0,02
0

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96
Tempo (1/4 hora)

Fig. 4.4 Precos da energia suportados pelo retalhista

O ciclo de funcionamento dos cinco equipamentos cujo periodo de utilizagdo ¢ deslocavel
no tempo pode ser calendarizado dentro do periodo de planeamento, i.e. o seu periodo de
funcionamento habitual pode ser deslocado de acordo com os precos de eletricidade e as
preferéncias do consumidor. Consideramos trés perfis de comportamento do consumidor
relativamente a extensdo e localizagdo temporal do periodo durante o qual ¢ permitido o
funcionamento do equipamento. Além de um perfil base refletindo um padrao de
consumo mais habitual, sdo também considerados um perfil mais restrito, refletindo uma

menor disponibilidade para aceitar a deslocacdo de cargas, e um perfil estendido,
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correspondendo a uma maior disponibilidade para aceitar a calendarizagdao das cargas em
periodos de tempo mais alargados. Estes perfis estdo associados a espagos de pesquisa
mais ou menos restritos tendo em conta as restricdes (4.9), as quais influenciam a
quantidade de potenciais solugdes do nivel inferior. Os periodos de funcionamento
permitidos para utilizagdo dos equipamentos relativos a cada perfil sdo mostrados nas
Tabelas 4.2-4.4.

Além do cenario inicial, consideramos dois cenarios (variantes) de cada um dos
perfis, correspondendo a deslocagdes nos periodos de funcionamento permitidos para o
funcionamento das cargas. Pretende-se deste modo confirmar a estabilidade dos
algoritmos em cada um dos cenarios apresentados. Assim, obtemos as variantes v/ e v.2
de cada um dos trés perfis (base, restrito e estendido), cada uma obtida deslocando o
periodo de funcionamento permitido de todas as cargas para uma zona diferente do

periodo de planeamento.

Tabela 4.2. Periodos permitidos para a operagdo de cada equipamento no perfil base.

Equipamento Intervalo inicial Intervalo final
Mag. Lavar loica 1 36
Maéquina lavar roupa 32 60
Aquecedor elétrico de 4gua (EWH) 24 40
Veiculo elétrico 1 48
Secador de roupa 76 96

Tabela 4.3. Periodos permitidos para a operagdo de cada equipamento no perfil restrito.

Equipamento Intervalo inicial Intervalo final
Mag. Lavar loica 1 34
Maquina lavar roupa 32 50
Aquecedor elétrico de agua (EWH) 24 36
Veiculo elétrico 1 45
Secador de roupa 70 82

Tabela 4.4. Periodos permitidos para a operagdo de cada equipamento no perfil estendido.

Equipamento Intervalo inicial Intervalo final
Magq. Lavar loica 1 44
Magquina lavar roupa 28 65
Aquecedor elétrico de agua (EWH) 24 45
Veiculo elétrico 1 48
Secador de roupa 70 96
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Tabela 4.5. Periodos permitidos para a operagdo de cada equipamento no perfil base e nos
cenarios v/ e v2.

Equipamento Cenario v/ Cendrio v2
Int. inicial Int. final Int. inicial Int. Final
Mag. Lavar loica 28 63 60 95
Maquina lavar roupa 4 32 36 64
Aquecedor elétrico de agua (EWH) 40 56 60 76
Veiculo elétrico 30 77 49 96
Secador de roupa 56 76 20 40

Tabela 4.6. Periodos permitidos para a operagdo de cada equipamento no perfil restrito e cenarios
vl ev2.

Equipamento Cenario v/ Cenario v2
Int. inicial Int. final Int. inicial Int. Final
Mag. Lavar loica 28 61 60 93
Maquina lavar roupa 14 32 36 54
Aquecedor elétrico de agua (EWH) 40 52 60 72
Veiculo elétrico 33 77 52 96
Secador de roupa 56 68 26 38

Tabela 4.7. Periodos permitidos para a operacdo de cada equipamento no perfil estendido e
cenarios v/ e v2.

Equipamento Cenario v1 Cenario v2
Int. inicial Int. final Int. inicial Int. Final
Maégq. Lavar loiga 28 71 53 96
Maquina lavar roupa 3 40 35 72
Aquecedor elétrico de agua (EWH) 40 61 60 81
Veiculo elétrico 30 77 49 96
Secador de roupa 50 76 14 40

Adicionalmente realizamos uma experiéncia considerando uma maior
discretizagdo do periodo de planeamento, para analisar a escalabilidade de cada um dos
algoritmos. E importante referir que uma maior discretizagio do periodo de planeamento
aumenta significativamente o nimero de variaveis do Modelo BL2 usado pelo algoritmo
hibrido H-BLEA. Nesta experiéncia, discretizamos o periodo de planeamento de 24 horas

em intervalos de 5 minutos.
No algoritmo BLEA, consideramos uma populagdo de N =240 individuos
divididos em n,Z =12 sub-populagdes, cada uma contendo N, =20 individuos. O

algoritmo BLEA ¢ executado durante K =100 geracdes, sendo efetuada, em cada

geracdo, a otimizacdo do nivel inferior durante K; =40 geragdes. No algoritmo BLPSO
consideramos os parametros N =240, N; =30,K =100 e K; =60 e o parametro 7, =4.

Os valores selecionados para a dimensao da populagdo e niumero de iteracdoes do nivel
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inferior foram obtidos apds realizagdo de algumas experiéncias, analisando o
comportamento dos algoritmos e tendo em conta que, para 0os mesmos parametros, o
algoritmo BLEA tem um custo computacional superior ao algoritmo BLPSO. Definimos
o pardmetro W linearmente decrescente de 0.9 (no inicio do algoritmo) até 0.4 (no final
do algoritmo). No algoritmo hibrido H-BLEA, consideramos uma populacao de N =30

individuos (neste caso ng = N porque a cada solu¢do do nivel superior estd associada

uma unica solugdo do nivel inferior). O algoritmo H-BLEA ¢ executado durante K =100

geracoes.

Todos os algoritmos foram implementados em Matlab e testados num computador
Intel Core 1-7 3.2 GHz 32 GB RAM. A pesquisa do nivel superior do algoritmo H-BLEA
¢ similar a realizada pelo algoritmo BLEA e o problema do nivel inferior ¢ resolvido de
forma exata usando o sol/ver CPLEX para cada instanciagdao de x. Assim, as solu¢des do
nivel inferior obtidas pelo algoritmo H-BLEA permitem avaliar a capacidade dos
algoritmos BLEA e BLPSO para determinar solugdes de boa qualidade para o problema
do nivel inferior. E importante referir que uma solugio admissivel para o problema BL

deve ser uma solugdo 6tima para o problema do nivel inferior.

4.6.2 Resultados

O problema foi resolvido para os trés perfis mostrados nas Tabelas 4.2 — 4.4,
usando os algoritmos BLPSO, BLEA e H-BLEA. A experiéncia consistiu em executar os
algoritmos o numero necessario de vezes até obter 30 solucdes validas para cada
instancia. Apos cada execugao dos algoritmos BLPSO e BLEA ¢ verificada a validade da
solucao. Uma solugdo ¢ valida se for 6tima para o problema do nivel inferior para os
precos estabelecidos no nivel superior. Assim, no algoritmo H-BLEA foram necessarias
30 execugdes, dado que o problema do nivel inferior ¢ resolvido de forma exata. No
algoritmo BLPSO, foram necessarias 30 execucdes para o perfil estendido; nos outros
perfis foram necessdrias mais algumas execucdes (até mais 30%) para obter 30 solucdes
vélidas. O algoritmo BLEA apresentou dificuldades em obter solugdes 6timas do nivel
inferior para o perfil estendido, onde em média apenas 1 solugdo ¢ valida em cada 6
execugoes. No perfil restrito o algoritmo BLEA apenas necessitou de 30 execugdes € no
perfil base foram necessarias 33. No perfil estendido o espago de pesquisa ¢ maior € o
algoritmo BLEA tem dificuldade em escapar a solugdes sub-6timas para o problema do

nivel inferior.
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A informagao acerca das 30 solugdes validas obtidas para os perfis base, restrito e
estendido ¢ apresentada nas Tabelas 4.8 — 4.10. A Tabela 4.8 apresenta o0 maximo, média,
mediana e intervalo interquartil para o lucro do retalhista (F) de entre as 30 corridas e
ainda o custo do consumidor (f) na melhor solugdo para o problema BL, i.e. com o
maximo de F. O custo do consumidor ¢ o lucro do retalhista sdo expressos em €. Os
resultados referem-se a um periodo de 24 horas e correspondem a um grupo de 1000
consumidores com consumos de energia e perfis de resposta similares. A Tabela 4.9
apresenta os precos de energia (valores das varidveis do nivel superior) e a Tabela 4.10 o
intervalo de inicio de funcionamento (variaveis do nivel inferior) na melhor solugdo para

cada perfil.

Em comparagdo com o perfil base, a principal dificuldade no perfil restrito
consiste em obter solu¢des admissiveis para o nivel inferior, enquanto no perfil estendido
a principal dificuldade reside na existéncia de solu¢des dtimas locais para o nivel inferior.
Note-se ainda que a restri¢ao da poténcia contratada (4.8) e as carateristicas dos ciclos de
operagdo das cargas (Fig. 4.3) introduzem dificuldades adicionais na determinagao das

solucdes Otimas.

O algoritmo BLPSO ¢ o que apresenta as melhores solu¢des em todos os perfis
relativamente aos valores maximo e mediana de F (cf. Tabela 4.8 e Fig. 4.5). A Fig. 5
apresenta os diagramas de extremos (boxplots) para o valor da fun¢do objetivo do
retalhista (F)), permitindo uma comparacdo da mediana e dos intervalos interquartis de ¥
nas solucdes validas obtidas pelo trés algoritmos nos trés perfis. O algoritmo BLPSO ¢ o
que apresenta maior variabilidade ao longo das varias execugdes. Esta variabilidade deve-
se principalmente a presenga de outliers (cf. Fig. 4.5), o que justifica que a média dos

valores de F obtidos pelo algoritmo BLPSO nao seja sempre a melhor em todos os perfis.

A avaliagdo da significancia das diferencas do lucro do retalhista ao longo dos trés
algoritmos ¢ efetuada através do teste estatistico Kruskal-Wallis. Ao nivel de
significancia « =0.05, estas diferengas sdo estatisticamente significativas para todos os

perfis.
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Tabela 4.8. Lucro do Retalhista e custo do Consumidor (para a melhor solu¢do de F') para os
perfis base, restrito e estendido.

Perfil Algoritmo  Maximo Média F Mediana F IQR F f
F

BLPSO 1827.639 1800.205 1826.715 10.15 3357.58
Base BLEA 1826.810 1799.389 1800.929 2341 3356.75
H-BLEA  1818.490 1804.578 1808.060 9.93 3351.68
BLPSO 1825.732 1800.213 1814.370 1.16 3378.78
Restrito BLEA 1818.160 1802.236 1802.290 20.69 3329.20
H-BLEA  1818.500 1813.115 1814.130 5.83 3329.50
BLPSO 1493.350 1468.644 1482.100 24.96 3047.81
Estendido BLEA 1471.750 1458.445 1461.450 21.37 3036.34
H-BLEA  1481.960 1465.075 1466.230 19.30 3040.17

Tabela 4.9. Precos da energia (€/kWh) para cada sub-periodo na melhor solucao obtida para os
perfis base, restrito e estendido.

Sub-periodos

Perfil Algoritmo Py Ps Py Ps P;
[1,28] [29 38] [39, 44] [45, 60] [61, 76] [77, 84] [85, 96]
BLPSO 0.1 0.24 0.12 0.101 0.03 0.24 0.1
Base BLEA 0.1 0.24 0.12 0.100128  0.030897 0.24 0.1
H-BLEA 0.099843 0.239843  0.119835  0.101761  0.031761  0.235828 0.1
BLPSO 0.10 0.24 0.12 0.10 0.066648 0.24 0.052470
Restrito  BLEA 0.10 0.24 0.12 0.120143  0.048983 0.24 0.049166
H-BLEA 0.09999 0.23999 0.11999 0.12002 0.051141 0.23999 0.046493
BLPSO 0.1 0.24 0.12 0.1 0.060572 0.24 0.060571
Estendido BLEA 0.1 0.24 0.12 0.100492  0.055462  0.236928 0.068776
H-BLEA 0.099989 0.239989  0.119950  0.100067  0.060634  0.239926 0.060507

Tabela 4.10. Intervalos iniciais e finais de funcionamento dos equipamentos na melhor solugdo
obtida para os perfis base, restrito e estendido.

Perfil Algoritmo Migq. lav. Loica Magq. lavar EWH Veiculo elétrico Secador de
roupa roupa
BLPSO 1-5 45-50 36-40 5-40 85-87
Base BLEA 1-5 45-50 36-40 5-40 85-87
H-BLEA 1-5 48-53 36-40 5-40 85-87
BLPSO 5-9 39-44 28-32 9-44 74-76
Restrito "By pa 15 39-44 28-32 5-40 73-75
H-BLEA 1-5 39-44 28-32 5-40 74-76
BLPSO 39-43 60-65 3943 1-36 86-88
Estendido  “prpa 40-44 60-65 41-45 1-36 73-75
H-BLEA 39-43 60-65 4145 1-36 85-87
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Fig. 4.5. Diagramas de extremos e quartis do lucro do retalhista () para os perfis base, restrito e

estendido (os simbolos “0” e “*” representam outliers, i.e. valores além de 1.5 ¢ 3 vezes o

intervalo interquartil, respetivamente).

No perfil base, as solugdes 6timas obtidas pelos trés algoritmos apenas diferem no
periodo de funcionamento da maquina de lavar roupa, apesar de este ocorrer sempre no
mesmo sub-periodo de pregos P,. No perfil restrito, as solu¢des do nivel inferior diferem
nos periodos de operacdo de trés equipamentos; os periodos de funcionamento da
maquina de lavar loi¢a e do secador de roupa estdo dentro dos mesmos sub-periodos de
pregos (P, e P,, respetivamente) e o periodo de operagdo do veiculo elétrico distribui-se
ao longo de trés sub-periodos de precos (P, a P,) com graus de intersecdo distintos.
Como se poderia esperar, no perfil estendido os algoritmos obtém solu¢des do nivel
inferior diferentes porque o espaco de pesquisa ¢ mais amplo devido aos periodos de
tempo disponiveis para funcionamento dos equipamentos serem mais alargados. Em
particular, o secador de roupa opera no sub-periodo P, na solu¢do obtida pelo algoritmo
BLEA e no sub-periodo P, nas solugdes obtidas pelos algoritmos BLPSO e H-BLEA.
Isto deve-se ao facto de o prego definido pelo algoritmo BLEA no sub-periodo P, ser
superior ao preco no sub-periodo P; e se verificar a relagdo inversa nos algoritmos H-

BLEA e BLPSO.

Na tabela 4.11 sdo apresentados os tempos de execucdo (em segundos) de cada
algoritmo no perfil base, relativamente as 30 corridas efetuadas. Observamos que os

tempos de execugao dos algoritmos BLPSO e BLEA sao similares, apesar de o algoritmo
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BLEA despender um pouco mais de tempo para resolver o problema. O algoritmo H-
BLEA requer mais tempo para resolver o problema porque chama um so/ver externo para
determinar a solucdo otima do problema do nivel inferior. O esfor¢o computacional de
cada algoritmo ¢ aferido em termos de tempo de execucdo em vez de nimero de
avaliacoes da fungdo objetivo porque esta ultima medida ¢ dificil de obter para o
algoritmo H-BLEA. As relagdes entre os tempos computacionais dos trés algoritmos sao

semelhantes para os restantes perfis.

Tabela 4.11. Tempo de execugdo (em segundos) dos algoritmos para o perfil base.

Algoritmo Maximo Mediana Média Desvio Padrao
BLPSO 552.9 534.17 532.96 8.45
BLEA 639.85 629.16 629.22 4.69
H-BLEA 1127.57 1083.48 1087.44 9.52

Apresentamos nas Fig. 4.6-4.8 os diagramas de carga associados a melhor solu¢do
para cada perfil, para o cenario original. Todas as solu¢des foram obtidas pelo algoritmo
BLPSO. Na melhor solu¢dao para o perfil restrito o pico de consumo ¢ maior, o que
decorre da reducao do intervalo de tempo disponivel para funcionamento da méaquina de
lavar roupa, que ¢ o equipamento com o maior pico de consumo, apesar de tal ser
parcialmente compensado pela deslocacdo do funcionamento do aquecedor elétrico de
agua para um periodo de menor consumo. No perfil estendido, a maior flexibilidade na
operacdo das cargas conduz a uma maior diversidade de deslocagdes possiveis para obter

as solucdes 6timas do nivel inferior em face dos pregos fixados pelo retalhista.
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Fig. 4.8 Diagrama de carga da melhor solug@o obtida pelo algoritmo BLPSO para o perfil restrito

Foram também testadas dois outros cenarios (variantes), utilizando os dados das
Tabelas 4.5 — 4.7, para avaliar a robustez dos algoritmos. Nestes cenarios foram
deslocados os intervalos de tempo permitidos para a operagdo das cargas em cada perfil
(base, restrito e estendido) mantendo a amplitude dos intervalos, i.e. foram testados seis
problemas adicionais. Os dois cendrios tém uma maior simultaneidade de intervalos de
funcionamento, o que constitui um maior desafio para os algoritmos. No cendrio v/ os
intervalos de funcionamento estdo mais concentrados no meio do periodo de
planeamento, onde os limites inferior/superior dos precos sao mais elevados. No cenario
v2 os intervalos de funcionamento permitidos para as cargas estdo mais concentrados no
final do periodo de planeamento, onde a carga ndo controlavel é superior e os pregos de
energia suportados pelo retalhista sdo mais elevados. O cendrio v2 ¢ menos favoravel para

o lucro do retalhista.
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Tabela 4.12. Lucro do Retalhista ¢ custo do Consumidor (para a melhor solugdo de F) para o

cenario vl.

Perfil Algoritmo  Maximo F Média F Mediana F IQRF f
BLPSO 1772.873 1684.281 1715.620 13.744 3706.766
Base BLEA 1761.623 1720.390 1736.314 13.453 3695.515
H-BLEA 1735510 1607.230 1714.415 24.038 3702.190
BLPSO 1702.810 1647.313 1650.542 89.539 3703.248
Restrito BLEA 1696.240 1667.751 1678.841 25.988 3696.677
H-BLEA  1687.660 1615.550 1677.865 15.625 3697.670
BLPSO 1769.364 1718.629 1754.967 63.355 3703.257
Estendido ~ BLEA 1760.885 1729.772 1741.903 21.908 3694.778
H-BLEA  1756.430 1633.370 1723.710 27.415 3701.620

Tabela 4.13. Precos da energia (€/kWh) para cada sub-periodo na melhor solugdo obtida para o

cenario vl.
Sub-periodos
Perfil Algoritmo P P, P Py Ps P P
[1,28] [29 38] [39, 44] [45, 60] [61, 76] [77, 84] [85, 96]
BLPSO 0.04 0.129440 0.12 0.28 0.12 0.08 0.080134
Base BLEA 0.040860 0.119607 0.12 0.28 0.12 0.139416 0.046711
H-BLEA 0.040222 0.119900 0.12 0.28 0.12 0.150840 0.040340
BLPSO 0.04 0.12 0.12 0.28 0.12 0.152 0.04
Restrito BLEA 0.041392 0.119907 0.12 0.28 0.12 0.139225 0.045346
H-BLEA 0.040926 0.119792 0.119864 0.279864  0.119864 0.144679 0.043326
BLPSO 0.04 0.120003 0.12 0.28 0.12 0.151991 0.040004
Estendido BLEA 0.041326 0.119601 0.12 0.28 0.12 0.138045 0.046543
H-BLEA 0.040484 0.119804 0.12 0.28 0.12 0.150382 0.040113
Tabela 4.14. Intervalo inicial de funcionamento dos equipamentos na melhor solu¢do obtida para
o cenario v/,
Perfil Algoritmo Magq. lav. Loica Magq. lavar EWH Veiculo elétrico Secador de
roupa roupa
BLPSO 28-32 11-16 40-44 30-65 74-76
Base BLEA 28-32 10-15 40-44 30-65 73-75
H-BLEA 28-32 4-9 40-44 30-65 64-66
BLPSO 28-32 14-19 40-44 33-68 61-63
Restrito gy EA 28-32 14-19 40-44 33-68 62-64
H-BLEA 28-32 14-19 40-44 33-68 66-68
BLPSO 28-32 10-15 40-44 30-65 74-76
Estendido “prpa 28-32 11-16 40-44 30-65 74-76
H-BLEA 28-32 9-14 40-44 30-65 72-74
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Tabela 4.15. Lucro do Retalhista ¢ custo do Consumidor (para a melhor solugdo de F) para o

cenario v2.
Perfil Algoritmo  Maximo F Média F Mediana IQRF F
F

BLPSO 1086.672 1011.424 1071.978 78.123 3215.326
Base BLEA 1085.664 1075.354 1079.630 13.503 3214.347
H-BLEA  1086.852 1050.229 1070.628 22.661 3215.534
BLPSO 1053.966 947.370 1032.238 41.309 3201.299
Restrito BLEA 1058.913 1051.997 1054.952 3.810 3215.364
H-BLEA  1054.073 1023.373 1015.594 35.460 3206.275
BLPSO 1094.108 1008.666 1066.124 75.575 3214.944
Estendido  BLEA 1088.045 1081.187 1082.052 5.291 3214.220
H-BLEA  1089.170 1070.519 1072.001 26.041 3214.819

Tabela 4.16. Precos da energia (€/kWh) para cada sub-periodo na melhor solugdo obtida para o

cenario v2.
Sub-periodos
Perfil Algoritmo Py P, Ps Py Ps Ps P;
[1, 28] [29 38] [39, 44] [45, 60] [61, 76] [77, 84] [85, 96]

BLPSO 0.080880 0.119414 0.12 0.119826 0.12 0.24 0.1

Base BLEA 0.083955 0.116542  0.116772 0. 117451 0.12 0.24 0.1
H-BLEA 0.080792 0.119712 0.119996 0.119800 0.12 0.24 0.1

BLPSO 0.1 0.102312 0.090954 0.107947 0.12 0.24 0.1

Restrito BLEA 0.081223 0.119270 0.12 0.119316 0.12 0.24 0.1
H-BLEA 0.075016 0.159792 0.108732 0.109076 0.12 0.24 0.1

BLPSO 0.080664 0.119238 0.12 0.120314 0.12 0.24 0.1

Estendido BLEA 0.078783 0.121704 0.12 0.122065 0.12 0.24 0.1
H-BLEA 0.081 0.118816 0.12 0.119988 0.12 0.24 0.1

Tabela 4.17. Intervalo inicial de funcionamento dos equipamentos na melhor solu¢do obtida para
0 cendrio v2.

Perfil Equipamentos Magq. lav. Loica Magq. lavar EWH Veiculo elétrico Secador de
roupa roupa
BLPSO 60-64 36-41 72-76 61-96 20-22
Base BLEA 60-64 36-41 72-76 61-96 20-22
H-BLEA 60-64 36-41 72-76 61-96 20-22
BLPSO 38-92 39-44 60-64 52-87 26-28
Restrito "grpa 72-76 36-41 60-64 61-96 26-28
H-BLEA 89-93 39-44 60-64 53-88 26-28
BLPSO 61-65 35-40 72-76 61-96 14-16
Estendido gy pa 63-67 39-44 72-76 61-96 14-16
H-BLEA 53-57 35-40 60-64 61-96 14-16
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As Tabelas 4.12 - 4.17 apresentam os resultados obtidos para os cenarios v/ e v2
de cada um dos modelos base, restrito e estendido. No cenario v/, o algoritmo BLPSO
apresenta os melhores resultados para o valor maximo de /' em todos os perfis e a melhor
mediana no perfil estendido, enquanto o algoritmo BLEA apresenta a melhor mediana
nos perfis base e restrito e a melhor média em todos os perfis. No cenario v2 o algoritmo
BLEA obtém os melhores valores da média e mediana em todos os perfis. Nos dois
cenarios o algoritmo BLPSO mostra, em geral, uma maior variabilidade, de acordo com a
medida IQR de F, i.e. obtém solugdes muito boas em algumas corridas mas também
solucdes piores do que as obtidas pelos outros algoritmos noutras corridas. No cenario v/,
esta variabilidade justifica que este algoritmo apresente o melhor desempenho no méaximo
de F mas ndo na mediana de F. Esta situagdo parece decorrer de uma maior taxa de
reparagdo requerida pelas solugcdes ndo admissiveis do nivel inferior devido ao
movimento de particulas na otimiza¢ao por enxame de particulas ser continuo e, por isso
exigir mais arredondamentos das varidveis, em comparagdo com o algoritmo BLEA. O
algoritmo H-BLEA apresenta os piores valores do maximo de /' em todos os perfis do

cenario vl.

A andlise das nove instancias do problema (3 perfis x 3 cenarios) conduz as
seguintes conclusdes principais. O algoritmo BLPSO encontrou a melhor solugdo em 7
das 9 instancias, enquanto os algoritmos BLEA e H-BLEA obtiveram, cada um, apenas
uma melhor solugdo, nas restantes 2 instancias. O algoritmo BLEA teve algumas
dificuldades em obter solugdes 6timas do problema do nivel inferior no perfil estendido,
em qualquer dos cenarios. Apesar de o algoritmo H-BLEA apresentar o pior valor
maximo do lucro do retalhista em 4 das 9 instincias, os seus valores nunca sdao mais do
que 2% piores relativamente a melhor solucio obtida, em todas as instancias.

Consideramos ainda a discretizacao do periodo de planeamento em intervalos de 5
minutos. Comec¢amos por resolver a instancia do problema relativa ao perfil base, através
do algoritmo H-BLEA. Verificdmos que o tempo de execucdo do algoritmo aumentou
cerca de 28 vezes relativamente ao tempo requerido para a resolucdo do problema com
intervalos de 15 minutos. Este aumento do esfor¢o computacional torna o algoritmo H-
BLEA impraticavel quando se adota uma discretizagdo muito detalhada do periodo de
planeamento. Resolvemos a mesma instancia usando os algoritmos BLPSO e BLEA. No
algoritmo BLPSO verificou-se um aumento do tempo de execugdo de 25% e o algoritmo

BLEA manteve aproximadamente o mesmo tempo de execucao. Estes valores evidenciam
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a escalabilidade dos algoritmos BLPSO e BLEA. Pretendemos também analisar a
capacidade dos algoritmos BLPSO e BLEA na resolugdo do problema para os diferentes
perfis e cendrios e para esta discretizacdo do periodo de planeamento, avaliando as
solucdes obtidas. Assim, resolvemos todas as nove instancias do problema considerando a
discretizagdo do periodo de plancamento em intervalos de 5 minutos, através dos
algoritmos BLPSO e BLEA. Os resultados obtidos foram semelhantes aos alcangados
para a discretizagdo temporal em intervalos de 15 minutos, o que permite concluir que
ambos os algoritmos sdo escalaveis para problemas de maior dimensdo, mantendo os

mesmos niveis de desempenho.

4.7 Consideracgoes finais

Neste trabalho considerdmos uma representacdo do problema da interacao
retalhista-consumidor de energia elétrica através de um modelo BL. Desenvolvemos um
algoritmo hibrido H-BLEA e dois algoritmos baseados em populagdes BLPSO ¢ BLEA
para determinar os precos o0timos de energia elétrica a serem definidos pelo retalhista de
forma a maximizar o seu lucro sujeito a estratégia de resposta do consumidor procurando
minimizar a sua conta de eletricidade. A calendarizagao do periodo de funcionamento dos
equipamentos depende dos precos definidos pelo retalhista e dos requisitos de conforto do
consumidor em termos dos periodos de opera¢do dos equipamentos. O algoritmo H-
BLEA resolve o problema do nivel inferior de forma exata, pelo que se torna impraticavel
para problemas de grande dimensao. Os algoritmos BLPSO e BLEA foram desenvolvidos
para ultrapassar esta limitacdo. Para avaliar o desempenho dos algoritmos em diferentes
circunstancias, foram considerados trés perfis que refletem restricdes mais ou menos
exigentes do problema do nivel inferior. Foram ainda considerados dois cenarios
adicionais de cada um dos perfis, correspondentes a deslocagdao dos periodos admissiveis
de funcionamento dos equipamentos. Nestes cendrios estes periodos foram deslocados
para outras regides do periodo de planeamento, traduzindo-se em condigdes mais
exigentes devido a maior simultaneidade dos periodos permitidos para o funcionamento
dos diferentes equipamentos.

O algoritmo BLPSO teve melhor desempenho do que os algoritmos BLEA e H-
BLEA na maior parte dos casos relativamente a melhor solucdo entre as 30 solugdes

vélidas obtidas a partir de corridas independentes para as 9 instdncias, mas também
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apresentou uma maior variabilidade. A capacidade dos algoritmos BLPSO ¢ BLEA para
explorar multiplas solu¢des 6timas alternativas para o problema do nivel inferior, o que
pode representar diferentes valores de lucro para o retalhista para o mesmo custo do
consumidor, justifica o facto de estes algoritmos geralmente obterem melhores valores
para o lucro do retalhista do que o algoritmo H-BLEA para o valor maximo alcangado em
todas as corridas.

Os resultados obtidos com os outros dois cendrios reproduziram um
comportamento dos algoritmos semelhante ao que tinha sido verificado na versao original
do respetivo perfil. Estes resultados refor¢gam a estabilidade dos algoritmos relativamente
ao problema considerado.

No problema apresentado o objetivo do retalhista ¢ maximizar o lucro e o objetivo
do consumidor ¢ minimizar o custo. No entanto, o consumidor pode também querer
considerar explicitamente o objetivo de minimizar o desconforto sentido pela deslocacao
temporal do periodo de funcionamento dos equipamentos em relagdo ao periodo
preferido. Neste caso obtemos um problema multiobjetivo para o consumidor (nivel

inferior), para o qual apresentaremos um novo modelo no proéximo capitulo.
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5 Um modelo BL semi-vetorial para o
estudo da interacao retalhista -
consumidor de energia elétrica

5.1. Motivacao

Os problemas BL com uma tUnica fun¢do objetivo no nivel superior e multiplas
fungdes objetivo no nivel inferior sdo designados problemas BL semi-vetoriais. Neste
caso, dado termos no nivel inferior um problema multiobjetivo, ndo existe uma solucgdo
otima do problema do nivel inferior para cada decisdo do lider mas um conjunto de
solugdes oOtimas de Pareto. Surge, assim, a dificuldade de o lider antecipar qual a solucdo
que o seguidor ird escolher de entre um conjunto de solugdes 6timas de Pareto do
problema do nivel inferior que conduzem a valores distintos para a fun¢do objetivo do
lider. A abordagem otimista assume que o seguidor seleciona a solugdao que ¢ melhor para
o lider. No caso oposto, a abordagem pessimista assume que o seguidor escolhe a pior
solugdo na perspetiva do lider.

A designacdo de problema BL semi-vetorial para o problema BL com multiplas
funcgdes objetivo no nivel inferior foi introduzida por Bonnel (2006), que estabeleceu as
condi¢des de otimalidade necessarias para uma abordagem otimista. Bonnel e Morgan
(2006) propuseram uma abordagem baseada numa func¢ao penalidade para a resolugdo do
problema, mas ndo apresentaram resultados numéricos. Ankhili e Mansouri (2009)
desenvolveram um método de fungdo penalidade exato para o problema BL semi-vetorial
em que o problema do nivel inferior € linear. Na sequéncia do trabalho de Ankhili e
Mansouri, Zheng e Wan (2011) propuseram um novo método de func¢ao penalidade (com
dois pardmetros de penalidade) para tratar o mesmo problema. Calvete e Galé (2011)
abordaram igualmente o caso linear para o problema do nivel inferior, considerando ainda
que todas as restrigdes do problema BL sdo lineares e que a funcdo objetivo do nivel
superior ¢ quase-concava. Estes autores propuseram um algoritmo enumerativo exato e
uma abordagem heuristica baseada num algoritmo genético. Todos os trabalhos
mencionados consideram a formulagao otimista do problema BL semi-vetorial. Mais

recentemente, Liu et al. (2014) desenvolveram as condigdes de otimalidade necessarias
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para a formulacdo pessimista usando uma técnica de escalarizacdo (que converte o
problema do nivel inferior num programa escalar paramétrico), seguindo uma abordagem
proxima da apresentada em Dempe et al. (2013) para a formulagao otimista.

Vamos apresentar de seguida as carateristicas das abordagens pessimista e
otimista no problema BL semi-vetorial, analisando o risco de se assumir uma abordagem

otimista numa situa¢ao de decisao real.

5.2 Abordagens pessimista vs. otimista no problema BL semi-vetorial

Como ja referimos nos capitulos 3 e 4, um problema BL pode ter vérias fungdes
objetivo no nivel superior, no nivel inferior, ou em ambos os niveis. A existéncia de
multiplos objetivos aumenta significativamente a dificuldade do problema, em particular
a existéncia de multiplos objetivos no nivel inferior com ou sem multiplos objetivos no
nivel superior.

Num problema BL semi-vetorial (BLSV) o problema do nivel inferior ¢ um
problema de otimizacao multiobjetivo. As dificuldades inerentes a antecipagdo da reagao
do seguidor sdo abordadas em Nishizaki e Sakawa (1999). Estes autores propuseram um
algoritmo interativo para o problema BL com multiplas fungdes objetivo nos dois niveis
que assume que o lider tem alguma expetativa sobre a reacdo do seguidor, podendo ser
otimista, pessimista ou o lider tem conhecimento sobre as preferéncias do seguidor (uma
antecipacao resultante do comportamento passado do seguidor).

Note-se que, também no caso de problemas BL mono-objetivo, a solugdo para o
seguidor pode ndo ser unica se existirem solucdes Otimas alternativas para o problema do
nivel inferior. Neste caso, a abordagem mais comum ¢ a otimista, assumindo-se que
existe algum tipo de cooperacdo entre o lider e o seguidor ou uma compensagao efetuada
pelo lider com o intuito de influenciar a decisdo do seguidor. A maioria da investigagao
tedrica e algoritmica sobre problemas de otimizagao BL assume que a solucao otima do
problema do nivel inferior ¢ unica ou adota a abordagem otimista. A abordagem
pessimista ¢ considerada mais dificil de tratar.

Também no caso de problemas BL multiobjetivo ou semi-vetoriais a maior parte
da literatura adota a abordagem otimista, assumindo que o seguidor seleciona sempre a
solucao otima de Pareto do problema do nivel inferior que ¢ melhor para o lider. No
entanto, num problema BLSV cada solu¢do do problema do nivel inferior é uma solug¢ao

de compromisso entre as multiplas fungdes objetivo, ndo se tratando de solugdes
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alternativas com o mesmo valor para uma unica funcao objetivo (do nivel inferior). No
caso de ter multiplas funcdes objetivo, o seguidor ndo €, em geral, indiferente em relagdo
a escolha de uma determinada solu¢do. Esta escolha depende das preferéncias do seguidor
face as suas maultiplas fungdes objetivo. Podera, pois, ser irrealista assumir uma
perspetiva otimista, considerando que o seguidor ird escolher a melhor solugdo para o

lider.

5.3 Problema BL bi-objetivo no nivel inferior para a interacao

retalhista-consumidor no mercado de eletricidade

Consideremos de novo o problema da interacdo retalhista — consumidor no
mercado de eletricidade apresentado no capitulo 4. Na formulagdo apresentada
estabelecemos que a unica fun¢do objetivo do consumidor (decisor do nivel inferior)
correspondia & minimizacdo da sua conta de eletricidade. Vamos agora admitir que,
adicionalmente, o consumidor pretende considerar uma outra fungdo objetivo relativa ao
desconforto resultante da deslocagao temporal do funcionamento dos equipamentos que
adota, face aos padrdes habituais, para tentar diminuir a conta de eletricidade. Assim, nos
periodos mais preferidos para a utilizagdo dos equipamentos o desconforto sera minimo.
Ao invés, nos periodos menos desejados a funcao desconforto terd um valor maximo. O
objetivo do retalhista continua a ser a maximizagdo do seu lucro. Este problema
corresponde a um modelo BL semi-vetorial, bi-objetivo no nivel inferior, que pode ser

representado pela formulacao seguinte:
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Este modelo ¢ obtido a partir do Modelo BL1 apresentado no capitulo 4,
adicionando uma nova fungao objetivo no nivel inferior (f2) para incorporar no processo
de otimizagdo o possivel desconforto sentido pelo consumidor pela deslocacao temporal
da operagdo dos seus equipamentos em relagdo aos periodos especificados como
desejaveis. Assim, o consumidor pretende minimizar a sua conta de eletricidade (fi) e o

desconforto (f2). Na expressdo da fungéo objetivo f2 (5.5), e, representa um coeficiente

de desconforto associado ao funcionamento do equipamento j no intervalo de tempo ¢.
Este coeficiente varia entre 0 e 1, em que 0 corresponde aos intervalos de tempo de maior
preferéncia para o consumidor e 1 representa o maximo desconforto, embora o
consumidor ainda admita o funcionamento do equipamento nestes intervalos de tempo.

A minimizagdo da conta de cletricidade ¢ alcancada calendarizando o

funcionamento dos equipamentos para periodos onde o custo da eletricidade seja mais
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reduzido face aos pregos definidos pelo retalhista para cada periodo. A minimiza¢ao do
desconforto ¢ obtida quando o consumidor calendariza o funcionamento dos seus
equipamentos para periodos onde o funcionamento dos equipamentos ndo ¢ penalizado. A
funcdo objetivo relativa ao desconforto ¢ definida pelo consumidor tendo em conta os
seus padrdes habituais de utilizacdo dos servigos de energia bem como a sua
disponibilidade para aceitar eventuais ajustamentos nas suas rotinas.

Os objetivos de minimizacao do custo da energia e do desconforto sdo, em geral,
conflituantes. Notemos que os precos da energia tendem a ser superiores em periodos de
maior consumo refletindo os maiores custos incorridos pelo retalhista nestes periodos.
Estes periodos de maior consumo correspondem a padrdes de utilizagdo dos
equipamentos preferidos pela maioria dos consumidores, ou seja, tendencialmente o
desconforto serda menor nestes periodos (tendo em conta as rotinas tipicas de utilizagdo
dos servicos de energia). Esta relacdo entre os objetivos do consumidor conduz a
necessidade de procurar solu¢des de compromisso entre a minimizagao do custo da
energia ¢ a minimizagdo do desconforto. Por outro lado, verifica-se também neste
problema uma relacdo direta entre o custo da energia para o consumidor e o lucro do
retalhista. Assim, quando a conta de energia do consumidor aumenta, o lucro do retalhista
também aumenta e, inversamente, a reducdao da conta de energia do consumidor
corresponde a redu¢do do lucro do retalhista.

Tratando-se de um modelo BLSV, a resolucdo do problema do consumidor (nivel
inferior) corresponde a obter um conjunto de solu¢des Otimas de Pareto. Considerando
que o retalhista adota uma abordagem otimista, ¢ tendo em conta a relacdo entre os
objetivos acima descritos, a solu¢do correspondente conduz a um maior custo da energia
para o consumidor. Neste caso pressupde-se que o consumidor privilegia o conforto (i.e.,

favorece a minimizagdo de f, ), sujeitando-se assim a um maior custo (i.e., admitindo um
maior valor de f;). Ou seja, perante um conjunto de solucdes Otimas de Pareto, o

consumidor seleciona a que minimiza o seu desconforto.

Note-se, no entanto, que o pressuposto da abordagem otimista pode ndo ser
realista e outras op¢des devem ser exploradas. Num comportamento oposto ao anterior, o
retalhista pode assumir que o consumidor escolhe a solugdao 6tima de Pareto com um
menor custo de energia, admitindo que o consumidor privilegia a minimizag¢ao da sua
conta de eletricidade aceitando assim incorrer em algum desconforto. Do ponto de vista

do retalhista, esta opcao corresponde a uma abordagem pessimista do problema BL.
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Para uma analise mais completa do problema, tanto a solugdo otimista como a
pessimista deverdo ser obtidas com o intuito de analisar as consequéncias dos diferentes
comportamentos do consumidor. Estas solugdes balizam um conjunto de solugdes 6timas
de Pareto no nivel inferior a que correspondem valores da funcdo objetivo do retalhista
(lucro) que se situam no intervalo definido pelos correspondentes valores da funcao
objetivo associados as solugdes otimista e pessimista. O conhecimento das solugdes
extremas (otimista e pessimista) permite ao retalhista identificar antecipadamente o
intervalo de valores onde estara contido o lucro correspondente a solugcdo que serd
escolhida pelo consumidor, para um dado vetor de precos de energia estabelecido pelo
retalhista. Apresentamos de seguida as formula¢des matematicas que definem a solugao
otimista e a solug¢do pessimista no problema BLSV (5.1) — (5.9).

Considerando uma abordagem otimista por parte do lider, o problema BLSV pode
ser formulado como:

max{F(x,z): ze ‘P(x),G(x) < 0}

X,z
em que ‘P(x) representa o conjunto das solu¢des 6timas de Pareto do problema do nivel

inferior (5.5) — (5.9) para um dado x e G(x)é 0 as restrigdes do nivel superior (5.2) —
(5.4).

Admitindo uma abordagem pessimista, o lider escolhe a solugdo x que tem
melhor desempenho na perspetiva da “pior” resposta do seguidor entre as solu¢des 6timas
de Pareto do seu problema. Neste caso o problema BLSV pode ser formulado como:

max{min{F(x,z): e w(x)): Glx)< o}

X z

5.4 Algoritmos populacionais para o problema BL semi-vetorial para a

interacio retalhista-consumidor no mercado de eletricidade

Para resolver o problema (5.1) — (5.9) vamos utilizar as abordagens algoritmicas
baseadas em PSO e EA desenvolvidas no capitulo anterior, adaptando-as as carateristicas
do problema BL semi-vetorial. A existéncia de duas fungdes objetivo no nivel inferior
influencia as operagdes dos algoritmos no problema do nivel superior. Apresentamos de
seguida a descri¢ao de cada um dos algoritmos BL-MOPSO e BL-MOEA, baseados em

otimizacdo por enxame de particulas e em algoritmos evolucionarios, respetivamente.
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5.4.1 Algoritmo BL-MOPSO

O problema BL semi-vetorial (5.1) — (5.9) contém um problema com duas fungdes
objetivo no nivel inferior e a sua resolugdo requer, em geral, a obten¢do de um conjunto
de solugdes ndo dominadas que caraterizem a frente 6tima de Pareto do problema. Assim,
o algoritmo BLPSO apresentado no capitulo 4 devera ser modificado, de forma a utilizar
um algoritmo multiobjetivo MOPSO para resolver o problema do nivel inferior, tal como
foi considerado no capitulo 3. Apesar de focarmos este estudo no calculo das solugdes
extremas, otimista e pessimista, o desenvolvimento desta metodologia permite obter um
algoritmo genérico que podera ser usado para outros problemas BLSV e/ou para o calculo
de outras solu¢des que resultem da incorporagdo de preferéncias do consumidor.
Notemos, no entanto, que para este problema concreto ndo era necessario caracterizar
toda a frente 6tima de Pareto do nivel inferior para cada instanciagdo das variaveis do
nivel superior porque sabemos que as solu¢des otimista e pessimista estdo nos extremos
da frente 6tima de Pareto do nivel inferior. As alteragcdes no algoritmo BLPSO ocorrem
também na selecdo dos melhores individuos do problema do nivel superior. Para lidar
com a caracteristica multiobjetivo deste problema sdo utilizadas as medidas de ndo
dominancia ND; e de distancia de crowding CD,. Para guiar a pesquisa no nivel inferior
em cada sub-populagdo s, € utilizado um arquivo 4, de solugdes nao dominadas. No inicio
do procedimento de otimizacao do nivel inferior para cada sub-populagdo, este arquivo
comega por conter as solucdes ndo dominadas existentes nessa sub-populacdo. No final
de cada iteragdo do processo de resolugdo do problema do nivel inferior, este arquivo ¢
atualizado com as solugdes nao dominadas encontradas. Notemos que, relativamente ao
problema BLSV, tanto a escolha da melhor posi¢cdo de cada particula, como da melhor
solucdo da populacdo, estdo dependentes da abordagem seguida. O algoritmo BL-
MOPSO incorpora estas modificagdes, sendo definidas duas versdes do algoritmo, uma
para a abordagem pessimista e outra para a abordagem otimista. As duas versdes
distinguem-se na selecdo da melhor particula para o nivel superior, efetuada entre os
elementos do arquivo A; de cada sub-populagdo s, apoés ser realizado o processo de
resolucdo do problema do nivel inferior sobre essa sub-populacdo. Assim, na versdo
otimista ¢ selecionada a particula com maior valor de F e na versdao pessimista ¢
selecionada a particula com menor valor de /. Em qualquer uma das versdes, a melhor

solugdo de todas as sub-populacdes (candidata a solucgdo final) € a que apresenta o maior

107



valor de F' de entre as particulas selecionadas de cada sub-populacao s. Apresentamos de

seguida o pseudo-codigo deste algoritmo.

Algoritmo 5.1

Algoritmo BL-MOPSO - pseudo-cddigo

Inicializa Pop com ng sub-populagdes Pop, com N; particulas cada: gerar

aleatoriamente n, vetores admissiveis x e, para cada uma, gera aleatoriamente N;

vetores admissiveis z.
Avalia cada individuo da populagio (x,z) calculando F(x,z) e f(x,z).
Inicializa a melhor posicao de cada particula:

Pbestls’nl = (pbestlfcapbesﬂ?nl J = (xs ,Zs’nl ), s=L...ng,n =1L...,N;.

Atribui a pre gbest a melhor particula de Pop de acordo com F, para ser usada como
gbest na primeira iteragao.
Para k=1,...,.K

Para s=1,...,n;
Repete

Atualiza a componente x° da particula usando (4.24) e (4.25) com y =x*,
pbest1. e gbest

Procedimento de reparagio (x*)
Até x° ser admissivel para o nivel superior
A, =¢
Insere em A todas as particulas ndo dominadas da sub-populacdo s e ordena

A, por ordem decrescente de F'

Inicializa gbest; com o primeiro elemento de A, (versio otimista) ou com o

ultimo elemento de A, (versdo pessimista)

Inicializa pbest2®"! = (pbestZi,pbestZi’n’ ): (xs,zs’”’ )nl =1,...,N;
Para k; =1,...,K;
Para n; =1,...,N;
[=0
Repete
[ 1+1

Atualiza a componente z*""! de cada particula usando (4.24) e (4.25)
com y=z""l pbest2}"! e gbest}

Se z>" ndo satisfaz as restrigdes (5.10) entdo empurra-a para os
limites mais proximos

Se :*" ndo satisfaz a restricio (5.9) e [>L entdo " ¢
reinicializadae [/ = 0

Até """ ser admissivel para o nivel inferior
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Atualiza a melhor posicdo pbesr 2°°"! alcangada pela particula n; de

Pop, de acordo com f: Se f(xs,zs’”l)<f(pbest2s’”’) entio

s,n ,
phest2] 1 « 2

Termina Para n,
Atualiza o arquivo 4 das solugdes ndo dominadas da sub-populagdo s e

ordena A por ordem decrescente de F.

Atualiza gbest; com o primeiro elemento de A, (versdo otimista) ou
com o ultimo elemento de Ay (versdo pessimista)

Termina Para k;
Termina Para s
Para s=1,...,ng

Para n; =1,...,N;
Se F(xs,zs’"l > F(pbestls’"l ) entdo

pbest1>" « \x*,z>" | // Atualiza pbest1®"!
Termina Para n;
Se(k=1s=1)ou F(xs, best; )> F(gbest) entio
ghbest < \x*, gbest>] j/ mnicializa ou atualiza ghest

Termina Para s
Termina Para k

Devolve gbest

5.4.2 Algoritmo BL-MOEA

O algoritmo BL evolucionario (BL-MOEA) para resolu¢do do problema BL semi-
vetorial ¢ desenvolvido com base no algoritmo BLEA, desenhado para problemas BL
mono-objetivo em ambos os niveis. Para resolver o problema multiobjetivo serd utilizado
o algoritmo NSGA-II, cujo bom desempenho foi ja por nos verificado anteriormente em
diversos estudos. Além da utilizacdo do algoritmo NSGA-II para resolver o problema do
nivel inferior, sera também modificado o processo de sele¢do de cada nova sub-populagao
a incluir na populacdo da nova geragdao. No algoritmo BLEA a escolha de cada sub-
populacdo ¢ realizada por torneio binario, vencendo a que tiver o individuo com maior
valor da funcdo objetivo do nivel superior. No caso do problema BL semi-vetorial, a
escolha depende da abordagem seguida pelo lider. Na abordagem otimista, o lider escolhe
a sub-populagdo que tiver o individuo ndo dominado no nivel inferior com maior valor da

funcdo objetivo do nivel superior. Na abordagem pessimista ¢ primeiro selecionado o
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conjunto das solu¢des pessimistas, constituido pela solu¢do ndo dominada de cada sub-
populagdo pior para o lider, i.e., com menor valor de F. Depois ¢ escolhida a sub-
populacdao que contém a solu¢do do conjunto das solucdes pessimistas que seja melhor
para o lider, i.e., com maior valor de F.

Apresentamos de seguida o pseudo codigo do algoritmo BL-MOEA.

Algoritmo 5.2

Algoritmo BL-MOEA — pseudo-codigo
(Passo 1) Inicializa Popl contendo ng sub-populagdes Poplg com N; individuos

cada: gera aleatoriamente ng vetores admissiveis x e, para cada um, gera
aleatoriamente N; vetores admissivelis z.
Avalia cada individuo da populacdo (x,z) calculando F(x,z) e f(x,z).
Para £t =1,....K
(Passo 2)
Para s=1,...,n;
Repete
Seleciona x" e x'" de Poplg um aleatoriamente e o outro por
torneio binario

x5 « Cruzamento de x' e x'

!

XM« Mutagdo de x5S

Procedimento de reparagio (x™*)
Até x™ ser admissivel para o nivel superior

Cria Pop2, com x™" e todos os zem Popl:

Popzs _ {(xmutjzs,ll(xmut,ZS,Z)}u.,(xmut’zs,Nl )}
Para k; =1,...,K;
Descg = ¢
Para n; =1,...,N;
Repete
Seleciona z%>' e z*" de Pop2,um aleatoriamente e
0 outro por torneio binario

$,C108S « . Cruzamento de z%°' e z5"

S,Cross

z

S, mut

z < Mutagdo de z

Até z5™ ser admissivel para o nivel inferior
s,n ~
Insere (xm”t,zs’m”t) como (xs , 20" ) na sub-populagdo Desc
Termina Para n,

Classifica cada membro da subpopulacao, calculando ND;e CD;
Seleciona os melhores N, individuos de Pop2, e de Descg de

acordo com os valores ND; e CD, lexicograficamente, para criar a
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nova Pop2 para a proxima iteragdo (k, +1).
Termina Para £;

Termina Para s
/* seleciona a populacdo para a proxima geragao */
(Passo 3)
Para s=1,...,n;
soll(s) < solugio com maior F (versdo otimista) ou com menor F
(versdo pessimista), entre as solu¢des nao dominadas para o nivel inferior
de Poplg
sol2(s) < solugdo com maior F (versdo otimista) ou com menor F
(versdo pessimista), entre as solugdes nao dominadas para o nivel inferior
de Pop2,

Termina Para
Atualiza Pop1 para a geragdo k+1 copiando a sub-populacio de

Popl U Pop?2 correspondente a solugdo com maior F entre as solucdes de
sollusol2 e efetuando ng—1 torneios bindrios sem reposi¢do
determinados pelo maior valor de F entre os elementos de sol/l e os
elementos de so/2 para decidir as outras sub-populagdes de Popl Pop?2 a
copiar

Termina Para &

bestsol <—solugdo com maior F entre os elementos da sub-populacdo 1 de Pop 1

ndo dominados para o problema do nivel inferior

Devolve bestsol

5.5 Exemplo de aplica¢do dos algoritmos BL-MOPSO e BL-MOEA no
problema BL semi-vetorial para a interacio retalhista-consumidor

de energia elétrica

Consideremos o problema do estabelecimento de precos por um retalhista no
mercado de energia elétrica. O retalhista pretende maximizar o seu lucro e o consumidor
pretende minimizar a sua conta de eletricidade, tirando partido dos precos diferenciados
em diferentes periodos hordrios, bem como o possivel desconforto sentido pela
deslocacao temporal da utilizacdo dos seus equipamentos para periodos menos preferidos
face aos seus habitos. Apresentamos de seguida os dados do problema (5.1) — (5.9) para o

caso em estudo, cuja formulacao foi apresentada na seccdo 5.3.
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5.5.1 Dados do problema

Consideremos o problema de calendarizagdo do consumo de energia elétrica de
um grupo de consumidores domésticos, clientes do mesmo retalhista, que apresentam o
mesmo padrdo de preferéncias de utilizacdo dos servicos de energia. O retalhista define
um preco para cada um dos 7 sub-periodos de precos, verificando a restri¢ao do preco
médio pré-definido. Os equipamentos controlaveis sdo os apresentados no capitulo 4.
Assim, além de uma carga base ndo controlavel, os consumidores utilizam 35
equipamentos distintos, cada um com um ciclo de funcionamento e preferéncias de
utilizacdo especificos. Para este efeito, sera considerado um perfil de utilizagdo dos
equipamentos onde sdo definidos intervalos de tempo especificos onde cada equipamento

pode funcionar (Tabela 5.1).

Tabela 5.1 Periodos de tempo permitidos para a operagao de cada equipamento

Equipamento Intervalo inicial Intervalo final
Magquina de lavar loica 1 44
Maquina de lavar roupa 28 65

Aquecedor de agua (EWH) 24 45
Veiculo elétrico 1 48
Maquina secar roupa 70 96

A fungdo relativa ao desconforto associado a cada equipamento ¢ definida no intervalo
[0,1] ao longo de todo o periodo de planeamento. Os intervalos de utilizagdo dos
equipamentos incluem periodos onde o desconforto ¢ minimo (nulo), maximo (um) e
gradualmente crescente ou decrescente. Definimos uma func¢ao desconforto para cada um
dos equipamentos, ao longo de todo o periodo de planeamento. Assim, apresentamos nas
Fig. 5.1-5.5 a representacdo grafica dos coeficientes de desconforto relativos a cada

equipamento (coeficientes e ;; na fung¢do objetivo f, do nivel inferior — (5.5)).

Jt

0,8
0,6
0,4
0,2

1 34 40 96
periodo (1/4 hora)

Fig 5.1 Coeficientes de desconforto relativos a utilizagdo da maquina de lavar loiga
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0,8
0,6
€ 0,4
0,2

1 28 32 50 65 96
periodo (1/4 hora)

Fig 5.2 Coeficientes de desconforto relativos a utilizagdo da maquina de lavar roupa

0,8
06
€04
0,2

1 24 36 45
periodo (1/4 hora)
Fig 5.3 Coeficientes de desconforto relativos a utilizacdo do aquecedor elétrico de dgua

96

e 0,5

1 45 48 96
periodo(1/4 hora)

Fig 5.4 Coeficientes de desconforto relativos ao carregamento do veiculo elétrico

0,8
0,6
0,4
0,2

periodo (1/4 hora)

Fig 5.5 Coeficientes de desconforto relativos a utilizagdo do secador de roupa

No algoritmo BL-MOPSO definimos os parametros N =400, N; =50,K =100 ¢
K; =80. Para as operagdes do algoritmo MOPSO, utilizado para resolver o problema do

nivel inferior, consideramos a parametrizacdo utilizada no algoritmo OMOPSO

apresentado no capitulo 2. No algoritmo BL-MOEA consideramos os parametros

113



N =320,N; =40,K =100 ¢ K; =60. Cada um dos algoritmos ¢ executado 10 vezes

para cada instancia considerada.

5.5.2 Resultados

Em cada instdncia do problema as solu¢des otimista e pessimista sdo obtidas
efetuando execucdes independentes do respetivo algoritmo.

As solugdes obtidas por cada um dos algoritmos BL-MOPSO e¢ BL-MOEA
considerando ambas as perspetivas otimista e pessimista estdo apresentadas na Tabela
5.2. Os precos da energia e os periodos de funcionamento dos equipamentos relativos a
estas solucdes sao apresentados nas Tabelas 5.3 e 5.4, respetivamente.

Analisamos as solucdes apresentadas na Tabela 5.2, tendo verificado que sdo
efetivamente solu¢des 6timas de Pareto do problema do nivel inferior.

Na perspetiva otimista, o desconforto ¢ nulo nas solugdes obtidas por ambos os
algoritmos, o que decorre de nesta perspetiva se privilegiar o conforto aceitando o
aumento do custo. O algoritmo BL-MOPSO consegue obter a melhor solucao, garantindo
um lucro para o retalhista ligeiramente superior ao obtido pelo algoritmo BL-MOEA.
Contudo, no conjunto das 10 corridas efetuadas, o algoritmo BL-MOEA gerou solugdes
de boa qualidade e com menor variabilidade, como pode ser avaliado pela mediana e pelo

IOR de F.

Na perspetiva pessimista, o lucro do retalhista diminuiu significativamente nas
solucdes obtidas por ambos os algoritmos. Note-se que, neste problema, adotar a
perspetiva pessimista corresponde a assumir que a prioridade do consumidor ¢ reduzir a
conta de eletricidade em detrimento do conforto. O algoritmo BL-MOEA obteve
melhores solu¢des e com menor variabilidade no conjunto das 10 corridas em relagdo ao
algoritmo BL-MOPSO. No nivel inferior, o algoritmo BL-MOPSO obteve solu¢des com
menor custo embora com um maior desconforto para o consumidor. Na melhor solugao
apresentada por este algoritmo, o funcionamento da maquina de lavar roupa foi deslocado
para o intervalo 60-65, que corresponde aos menores precos de energia dentro do
intervalo onde este equipamento pode ser utilizado (cf- Tabela 5.4), conseguindo assim
um menor custo.

Note-se, no entanto, que a interpretacdo de que o algoritmo BL-MOEA obteve
melhores solu¢des do que o algoritmo BL-MOPSO na perspetiva pessimista pode ndo ser

correta por ndo haver a garantia de que as “piores” solucdes para o lider calculadas pelos

114



algoritmos para cada vetor de precos (a partir das quais € selecionada a solucao pessimista
como a “melhor das piores”) sejam efetivamente as solu¢des de mais baixo lucro para o
retalhista. Assim, as solu¢des pessimistas do algoritmo BL-MOEA, aparentemente
melhores, podem eventualmente corresponder a uma escolha do consumidor que ndo seja
a pior para o retalhista. Naturalmente, o mesmo pode acontecer com o algoritmo BL-
MOPSO. No caso da interpretacao de resultados da perspetiva otimista esta questdo ndo
se coloca, porque sabemos a partida que as “melhores” solu¢des para o lider para cada
vetor de precos (a partir das quais € selecionada a “melhor das melhores™) apresentam
sempre f, =0.

Relativamente a definicao dos precos da energia por parte do retalhista, verifica-se
que os dois algoritmos efetuam um ajustamento dos precos de energia a respetiva
perspetiva, diminuindo o preco da energia no periodo P e aumentando no periodo Ps; na
passagem da perspetiva otimista para a pessimista (c¢f. Tabela 5.3). Note-se que na
perspetiva pessimista o consumidor privilegia a diminui¢do do custo, disponibilizando-se
para calendarizar consumos em periodos de precos mais baixos, ainda que com maior
desconforto. Assim, analisando a melhor solugdo encontrada pelo algoritmo BL-MOPSO
identificamos a calendarizacdo do funcionamento da maquina de lavar roupa e do secador

de roupa para o periodo Ps onde se encontram os precos mais baixos, para reduzir o

custo de energia. Esta redu¢do ¢ um pouco mitigada pela gestdo de pregos por parte do

retalhista, que subiu os precos do periodo Ps relativamente a perspetiva otimista.

Tabela 5.2. Lucro do Retalhista e custo do Consumidor (para a melhor solugéo de F).

Perspetiva Algoritmo Miximo F  Mediana F IQR F f1 2
BLMOPSO  1922.112 1902.635 28329  3433.15 0.00
Otimista "B MOEA 1920290 1918.635 0.28 3413.30 0.00

BLMOPSO  1560.844 1463.831 68.916 3119.53 8.277778
Pessimista BLMOEA 1638.177 1528.651 8.41 317556  2.722222

Tabela 5.3. Pregos da energia para cada sub-periodo na melhor solugéo obtida.

Perspetiva Algoritmo P P P Py Ps Ps Py
[1, 28] [29 38] [39, 44] [45, 60] [61, 76] [77, 84] [85, 96]
o BL-MOPSO 0.10 0.24 0.12 0.120001  0.033036 0.24 0.070618
Otimista  ~pr VioEA 0.10 0.24 0.12 0.120372  0.030692 024 0.073248
o BL-MOPSO 0.10 0.24 0.12 0.120245  0.041483  0.234395 0.062768
Pessimista  —5r VioEA 0.10 0.24 0.12 0.120744  0.065949  0.184779 0.062558
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Tabela 5.4. Intervalos iniciais e finais de funcionamento dos equipamentos na melhor solugao obtida.

Perspetiva Algoritmo Magq. lav. Maigq.lavar EWH Veiculo elétrico Secador de
loiga roupa roupa

BL-MOPSO 1-5 39-44 28-32 5-40 76-78

Otimista  “g1 MOEA 1-5 39-44 28-32 5-40 76-78

BL-MOPSO 1-5 60-65 39-43 5-40 74-76

Pessimista  “RT MOEA 1-5 41-46 38-42 5-40 7476

5.6 Consideracoes finais

A considera¢cdo de uma nova funcdo objetivo relativa ao desconforto sentido pelo
consumidor associado ao deslocamento temporal da utilizagdo dos equipamentos
transforma o problema da interacdo retalhista-consumidor de energia elétrica num
problema em dois niveis semi-vetorial. Foi desenvolvido um modelo BL semi-vetorial
considerando que o retalhista pretende maximizar o lucro ¢ o consumidor pretende
minimizar a conta de eletricidade e o desconforto. Sendo o problema do nivel inferior
multiobjetivo, para cada defini¢do de precos de eletricidade (valores das varidveis do
nivel superior), o problema do nivel inferior apresenta um conjunto de solugdes 6timas de
Pareto entre as quais o consumidor deverd selecionar uma. A dificuldade por parte do
lider (retalhista) em antecipar a reagdo do consumidor torna este problema
particularmente dificil. Assim, consideramos a posicao do lider (retalhista) segundo duas
perspetivas relativamente a reacdo do consumidor: otimista, em que se assume que O
consumidor escolhe a solucdo 6tima de Pareto do problema do nivel inferior com maior
lucro para o retalhista (i.e., o consumidor privilegia o conforto em detrimento do custo), e
pessimista, em que se assume que o consumidor escolhe a solu¢ao 6tima de Pareto com
menor lucro para o retalhista (i.e., o consumidor privilegia o custo em detrimento do
conforto). Desenvolvemos os algoritmos BL-MOPSO e BL-MOEA para resolu¢ao do
problema através de meta-heuristicas populacionais baseadas em otimizagdo por enxame
de particulas e em algoritmos evolucionarios. Verificamos que as solu¢des nao dominadas
do problema do nivel inferior obtidas por cada um dos algoritmos sdo efetivamente
solugdes oOtimas de Pareto deste problema. Assim, os algoritmos alcancaram solugdes
admissiveis do problema BLSV em qualquer das instancias consideradas. Verificamos
que na perspetiva pessimista os lucros do retalhista diminuem significativamente.

Na perspetiva otimista o algoritmo BL-MOPSO obteve a melhor solu¢do, mas o

algoritmo BL-MOEA gerou solugdes consistentemente de elevada qualidade. Na
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perspetiva pessimista o algoritmo BL-MOEA obteve melhores solugdes € com menor
variabilidade em relagdo ao algoritmo BL-MOPSO, apesar de essas solugdes nao serem
as verdadeiras pessimistas, ou seja, existem outras solu¢des 6timas de Pareto com menor

lucro para o retalhista para o mesmo conjunto de pregos.
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6 Conclusoes e desenvolvimentos futuros

A otimizagdo multiobjetivo permite tratar de forma mais realista muitos problemas
ao incluir explicitamente como func¢des objetivo os diferentes eixos de avaliagdo do
mérito das solucdes potenciais. No caso de termos um problema de otimizacdo com
diferentes decisores relacionados através de uma hierarquia, o modelo em dois niveis BL
¢ uma representacao adequada. Os modelos multiobjetivo e/ou BL sdo, em geral, dificeis
de resolver usando métodos de programagdo matematica, em particular quando envolvem
fungdes ndo lineares e/ou sdo de natureza combinatéria. Neste contexto, as meta-
heuristicas t€ém sido cada vez mais utilizadas para resolver este tipo de problemas pelo
facto de, em geral, nao requererem a satisfacio de condi¢des exigentes de
convexidade/diferenciabilidade, serem faceis de implementar e produzirem bons
resultados com um esfor¢co computacional aceitavel.

Neste trabalho aborddmos problemas de otimizagdo multiobjetivo e BL.
Comecamos a nossa investigagdo pela analise de meta-heuristicas populacionais
representativas do estado da arte e desenvolvemos um novo algoritmo, Enhanced
Multiobjective Electromagnetism-like Mechanism (EMOEM), para a resolucdo de
problemas multiobjetivo baseado na abordagem Electromagnetism-like mechanism (EM).
Este algoritmo melhorou significativamente o desempenho do algoritmo MOEM
anteriormente proposto por outros autores. Contudo, existe uma ampla investigacdo
desenvolvida sobre as meta-heuristicas PSO e EA, o que permitiu obter algoritmos com
elevado desempenho, como confirmamos na analise comparativa que efetudmos. Assim,
prosseguimos o nosso trabalho utilizando as meta-heuristicas PSO e EA para o
desenvolvimento de algoritmos dedicados a problemas de otimizacdo em dois niveis.

Os problemas em dois niveis sd3o mais complexos pelo facto de existir uma
interacao entre dois niveis de otimizagdo. Estes problemas sdo ainda mais dificeis de
resolver no caso do problema BL semi-vetorial ou multiobjetivo em ambos os niveis.
Comegamos por analisar os problemas BL do ponto de vista algoritmico. Desenvolvemos
o algoritmo MO-BLPSO baseado na abordagem PSO para resolucdo do problema BL
com multiplas fungdes objetivo em ambos os niveis. Testamos o algoritmo MO-BLPSO
em problemas onde ¢ conhecida a verdadeira frente 6tima de Pareto e comparamos os
resultados com os do algoritmo BLEMO, anteriormente proposto por outros autores. O

algoritmo MO-BLPSO mostrou-se muito competitivo nesta analise.
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Utilizdmos um modelo de otimizacdo BL para representar o problema da interacao
entre um retalhista e consumidores no fornecimento de energia elétrica ao segmento
residencial, no contexto de tarifas varidveis. Comeg¢amos por construir um modelo mono-
objetivo em ambos os niveis, considerando o lucro do retalhista como a func¢ao objetivo
do nivel superior e o custo da energia elétrica como a fun¢do objetivo do consumidor no
nivel inferior. Este modelo considera trés perfis de consumidores, relativos a localizagao
no periodo de planeamento e a amplitude dos periodos em que ¢ permitido o
funcionamento dos equipamentos. Desenvolvemos dois algoritmos populacionais, um
baseado na meta-heuristica PSO (BLPSO) e outro nos algoritmos evolucionarios (BLEA),
adaptados as carateristicas especificas deste problema. Construimos ainda um modelo
equivalente onde o problema do nivel inferior ¢ transformado num problema de
otimizag¢do linear inteira mista (MILP) que pode ser resolvido de forma exata.
Desenvolvemos uma abordagem hibrida H-BLEA para resolver este problema. Esta
abordagem utiliza um algoritmo evoluciondario para resolver o problema do nivel superior
e resolve o problema do nivel inferior de forma exata através de um solver. A resolucao
do problema BL pela abordagem hibrida permitiu avaliar o desempenho dos algoritmos
populacionais. Os resultados obtidos confirmaram o bom desempenho dos algoritmos
BLPSO e BLEA, os quais alcancaram ainda solu¢des 6timas alternativas para o problema
do nivel inferior que ndo tinham sido identificadas pelo algoritmo H-BLEA. Os
algoritmos populacionais tém ainda a vantagem de poderem ser utilizados em problemas
de maior dimensdo. Assim, aumentamos a discretizacdo temporal do periodo de
planeamento e os algoritmos BLPSO e BLEA continuaram a conseguir determinar a
solucdo do problema, evidenciando a sua robustez. Verificdmos que com maior
discretizagdo temporal o algoritmo H-BLEA se torna impraticavel por ndo ser possivel
obter a soluc¢ao do problema num tempo de execucao aceitavel.

Tendo em vista uma melhor caraterizagdo do problema, consideramos uma fungao
objetivo adicional no nivel inferior associada ao possivel desconforto sentido pelo
consumidor pela deslocacdo temporal da utilizacdo dos seus equipamentos em relacdo ao
periodo mais preferido. O decisor lider do problema BL, i.e. o retalhista, tem neste caso
uma dificuldade acrescida, na medida em que o problema do nivel inferior tem um
conjunto de solu¢des ndo dominadas e ndo € possivel antecipar qual serd a decisdo do
seguidor. Considerdmos os casos extremos em que o lider antecipa que o seguidor
escolhera a decisdo mais favoravel para o lider (perspetiva otimista) ¢ em que o lider

acredita que o seguidor escolhera a solugdo mais desfavoravel para o lider (perspetiva
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pessimista). Desenvolvemos os algoritmos BL-MOPSO e BL-MOEA, adaptados dos
algoritmos BLPSO e BLEA, para resolver este problema segundo cada uma das
perspetivas do lider. Os algoritmos BL-MOPSO e BL-MOEA conseguiram resolver o
problema em qualquer das instancias consideradas.

VerificAmos que as meta-heuristicas populacionais utilizadas sdo adequadas e
produziram bons resultados para os problemas considerados. Os algoritmos
desenvolvidos poderdo ser facilmente adaptados para a resolugdo de outros problemas
deste tipo.

Pretendemos futuramente aprofundar o nosso trabalho desenvolvendo o modelo
do problema da interacao retalhista-consumidor de energia elétrica de forma a integrar
diferentes tipos de consumidores, além dos consumidores residenciais.

E também nosso objetivo introduzir mecanismos de incorporagio de preferéncias
para orientagdao da pesquisa na resolugao do problema do nivel inferior no modelo BLSV
apresentado. Este processo permitira obter outras solugdes deste problema, para além da

solucdo otimista e da solug@o pessimista.
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Apéndice

Apresentamos neste apéndice a descricdo dos problemas multiobjetivo benchmark
utilizados nas experiéncias computacionais relativas aos algoritmos de otimizacao
multiobjetivo implementados no capitulo 2.

Comecgamos por descrever na Tabela Al os problemas com duas fungdes objetivo,
pertencentes ao conjunto ZDT, propostos por Zitzler et al. (2000), explicitando para cada
problema as fungdes objetivo, a dimensao (nimero de varidveis) e a caraterizacao da
frente 6tima de Pareto quanto a respetiva convexidade. Estes problemas sdo obtidos

considerando a seguinte estrutura:

min F(x) = (/1 (x), f2(x))
s.a fo(x)=glxa,. oo i fi (1) €(x25- %))

onde x = (xq,...,x,,)

A Tabela A2 contém os problema com trés fungdes objetivo pertencentes ao
conjunto DTLZ (Deb et al., 2005) utilizados no capitulo 2. Estes problemas tém dimensao
ajustavel dentro de um determinado intervalo. Descrevemos estes problemas
identificando as fung¢des objetivo, a dimensao considerada, o dominio das varidveis e a
classificacao da frente 6tima de Pareto.

Na Tabela A3 sdao descritos os problemas multiobjetivo com restricoes CONSTR,

SRN e TNK (Deb et al., 2002).
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Tabela Al.

Problema Fungdes objectivo Dim(n) Dominio caracterizagdo
fi (x ) =X
fz(x)zg(x - =
ZDT1 g (x ) 30 [0,1] Convexa
(x)=1+ 9[2)@}/(11 -
i=2
fi (x ) =%
£(x) =gl = (v, /g :
ZDT2 . 30 [0,1] N3o convexa
x)zl + 9[2)@}/(11 -
i=2
fi (x ) =X%
I =g(x){1— X /g( ) sm(lO;zx )}
ZDT3 ’ ( 1 ) ( ) 1 30 [0,1] gonvexa,
esconexa
=1+ 9[2 j
=2
filx)=x
){ x } X € [0,1]
ZDT4 1 Nao . conV’e>.<a,
g(x 10 x'i c [_ s, 51 ;rrl;llttgél)odal (varias
g(x)=1+10(n 1)+ z ~10cos(47x, ) i=2,0m
=2
S (x) =1—exp(~ 47, )sin® (672, )
f ) ll fl )/ g (x)) J Nido convexa, ndo
ZDT6 0 [0 1] uniformemente
’ espagada

)

132



Tabela A2.

Problema Fungdes objectivo Dim(n) Dominio Frente ndo dominada
1
filx)= Exlxz (1+g(xs))
/s (x) = lxl (1 - x, )(1 + g(x3 )) Mﬁl?iplas frentes
DTLZI 2 - [0 1] locais; frente
1 ’ global sobre um
/3 (x) = 5 (1 - )(1 + g(x3 )) hiper-plano
5
g(x)le({S 3 (x 05 — cos20m, —0.5))}
i=1
fi (x): (1 + g(x3 ))cos (xl %) cos (x2 %)
/2 (x): (1 + g(x; ))COS (xl %j sin (x2 %) Frente global no 1°
DTLZ2 0.1 octante,A sobre a
£(x)= (1 + g(x; ))sin (xl 1) 2 o] opertici da estera
2 unitaria
10
glx)=2 (xy; ~0.5
i=1
76)= 0 o eos [ x, T Joos [, T
Multipl frent
1 (x) (1 + g(x ))cos( lj sin (xz j lo:aig,) ® r;:nc:es
DTLZ3 12 0.1 global - no - 1°
1 (x): (1 n g(x3 ))sin (xl 1) [ ] octante, sobre a
2 superficie da esfera
10 unitaria
g(x)= 100{10 + D (or5; =0.5)* — cos(207(xy, — 0.5))}
i=1
Tabela A3.
Problema Funcdes objectivo Restrigdes Dim(n) Dominio
/i (x) =X —
g (x)— X, +9x, 26
CONSTR fo(x)=(+x,)/ x, g;(x): _;2 ) 9;1 . 2 [0.1]
x)=(x, =2)* +(x, =1)* +2
RN fl( ) ( 1 ) ( 2 )2 gl(x)=x12+x§S225 , [01]
fz(x)=9x1—(x2—1) g,(x)=x, —3x, <-10 ’
( ) gl(x)z—xlz—x22+1+
TNK Silx)=x 0.1 cos(16 arctan(x1 /x, ))S 0 2 [O,l]
/2 (x) =X

> (x) = (xl - 0-5)2

+ (x2 - 0.5):
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