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1 INTRODUCAO

Os problemas de otimizacdo combinatoria, comumente vistos em engenharias e tecnologias,
ocorrem em diversas areas, tais como: projetos de sistemas de distribuicdo de energia elétrica,
posicionamento de satélites, projetos de computadores e de chips VLSI, roteamento ou
escalonamento de veiculos, alocacdo de trabalhadores ou maquinas a tarefas, empacotamento

de caixas em containers, corte de barras e placas e etc.

Muitos desses problemas podem ser modelados como problemas de maximizar ou minimizar
uma funcdo objetivo cujas variaveis devem obedecer a certas restricdes ou ndo. O processo de
encontrar solugdes Otimas, ou até mesmo aproximadas, para esses tipos de problemas nem

sempre € trivial.

O Despacho de energia elétrica € um exemplo classico de aplicacdo de otimizacdo para
resolucdo de problemas de programacdo néo-linear, que consiste em encontrar o valor 6timo
de energia que deve ser produzida em cada unidade geradora para que se consiga operar com

um custo e/ou emissao de poluentes minimizados.

Atualmente, os métodos heuristicos, aqueles que permitem a obtencdo de solucbes vidveis,
ndo necessariamente 6timas, mas com uma boa aproximacdo para problemas reais e com

maior rapidez, t¢ém sido empregado na resolucao de problemas de otimizacéo.

Os Algoritmos Culturais constituem uma metodologia heuristica recente que se embasa na
suposicdo de que o conhecimento do dominio pode ser extraido durante o processo
evolucionario. Sua evolucdo genética é orientada pela evolucdo fenotipica de determinados

individuos.

Esse trabalho propde uma extensdo de um Algoritmo Genético Aculturado para resolver

problemas de Despacho



1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desse trabalho é a extensdo de um Algoritmo Cultural, acrescentando a ele
conhecimento historico, para resolucdo eficiente de problemas de Despacho em sistemas de

geracao de energia elétrica.
1.1.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos séo:

a)  Estudar os problemas de despacho em geracdo de energia e correlaciona-los com

problemas do processo produtivo.
b)  Estudar as metodologias baseadas em algoritmos genéticos e algoritmos culturais.

c) Contribuir para o desenvolvimento de pesquisas na area de programacdo nao-

linear.

d)  Contribuir para o aprimoramento da resolucdo de problemas de Despacho.

1.2 Organizagédo do Trabalho

Esta monografia encontra-se estruturada em quatro capitulos. O Capitulo 2 apresenta os
assuntos que servirdo como base para a metodologia a ser proposta. O tdpico 2.1 introduz o
conceito de otimizacdo e 0 subtopico 2.1.1 aborda os problemas de otimizacdo em Engenharia
de Producdo e caracterizam alguns desses problemas. No tdpico 2.2 sdo apresentadas as
perspectivas do problema de despacho. O subtdpico 2.2.1 enfoca o problema do Despacho
Econdmico através da conceituacdo e modelagem matematica. Ja o subtopico 2.2.2 aborda os

conceitos e formulacdo matematica do Despacho Ambiental.

Os principais conceitos de algoritmos genéticos sdo apresentados no tdpico 2.3. O subtopico
2.3.1 aborda a codificacdo dos individuos. A geracdo da populagdo inicial é apresentada no
subtdpico 2.3.2. A funcdo de aptiddo € conceituada no subtopico 2.3.3, os operadores
genéticos no subtopico 23.4, a selecdo de individuos no subtdpico 2.3.5, os pardmetros do

algoritmo no subtopico 2.3.6 e os critérios de parada no subtopico 2.3.7.
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A secdo 2.4 introduz os conceitos de algoritmos culturais, apresentando suas caracteristicas no

subtdpico 2.4.1, suas aplicagdes no subtdpico 2.4.2 e suas categorias de conhecimento no

subtopico 2.4.3.

No Capitulo 3 é apresentada a metodologia utilizada para extensdo do Algoritmo Cultural
proposto por Rodrigues (2007). O tdpico 3.1 aborda a definicdo do espago populacional. O
espaco de crenca é apresentado no topico 3.2, as categorias de conhecimento no topico 3.3 e a

adaptacao dos parametros no topico 3.4.

O Capitulo 4 apresenta as simula¢cbes computacionais e discussdo dos resultados alcangados
abordando no tépico 4.1 o Despacho Econdmico e no topico 4.2 o Despacho
Econdmico/Ambiental.Por fim, é apresentada a conclusdo, onde sdo tecidas consideracdes

finais sobre o algoritmo estendido e trabalhos futuros.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Otimizacao

Em termos técnicos, a otimizacdo € o processo de encontrar a melhor solu¢do dentre um
conjunto de solugcbes para um problema, e ou ainda, é a técnica utilizada para minimizar (ou

maximizar) uma funcdo sujeita a restricdes em suas variaveis.

A otimizacdo é aplicada nas mais diversas areas, engenharia, economia, quimica, biologia,
agronomia, entre outras. Seu problema geral consiste na composicdo de uma funcdo objetivo
que relacione diferentes variaveis do problema considerando sujeita, ou ndo, a restricdes

impostas.

Sao empregadas técnicas de otimizacdo quando ndo existe uma solucdo simples e diretamente
calculavel para o problema. Tal fato, geralmente, ocorre quando o problema tem uma
estrutura complexa ou namero de possiveis solugdes é elevado. Em tais situacOes, é provavel
que ndo exista nenhum método direto de solucdo, de modo que as técnicas de otimizacdo

podem ser aplicadas na busca pela melhor solucdo para o problema em questéo.

As solucbes para um problema de otimizagdo podem ser dividas em: 6timo local e global.
Uma solucdo € dita um 6timo local se ela € vidvel e se em sua vizinhanca ndo possui solucGes
que sejam ao mesmo tempo Vidveis e apresentem melhores valores da funcdo objetivo. Uma
solucdo é denominada 6timo global se ela é vidvel e ndo ha nenhuma outra solucdo viavel

com melhor valor da funcéo objetivo.

Em algumas aplicacdes encontrar o 6timo global € praticamente impossivel, no entanto, um
6timo local pode ser uma solugdo eficiente. Em casos em que o tempo é um fator limitante,
encontrar um 6timo local rapidamente é mais desejavel do que encontrar demoradamente a

melhor solucdo possivel.

A escolha da técnica de otimizacdo a ser empregada depende da estrutura do problema e do
grau de confiabilidade das varidveis utilizadas. Em Oliveira (apud Belpiede, 2006) é
apresentada uma classificacdo detalhada de alguns métodos para busca de solucBes de
problemas de otimizacdo mais conhecidos. As técnicas, de forma simplificada, podem ser

agrupadas em:



a) técnicas baseadas em calculos matematicos;
b) técnicas baseadas em programag¢do matematica;
c) técnicas baseadas em busca aleatoria direcionada.

As técnicas de otimizacdo baseadas em calculo matematico e programacdo matematica séo
bastante conhecidas, confiaveis e possuem aplicacdo nos diversos campos da fisica,
engenharia e outras ciéncias. No entanto, estas técnicas podem apresentar algumas
dificuldades numéricas e problemas de robustez relacionados com a de continuidade das
funcbes a serem otimizadas ou de suas restricdes, fun¢Ges ndo-convexas, multimodalidade,
existéncia de ruidos nas funcdes, necessidade de trabalhar com valores discretos para as

variaveis, existéncia de minimos ou maximos locais, etc (Oliveira apud Belpiede 2006).

As técnicas baseadas em busca aleatoria direcionada atingiram notadvel popularidade e
propiciaram avancos notorios na area de sistemas inteligentes voltada principalmente a
Computacdo Evolutiva (CE). Esses métodos se baseiam nos principios da evolucao biolégica
natural.

As técnicas baseadas em busca aleatoria direcionada sdo versateis na resolucdo de problemas
complexos, tanto de otimizacdo como aprendizado de maquina. Entretanto, apresentam como
fator limitante o elevado numero de avaliagbes da fungdo objetivo (Oliveira apud Belpiede
2006). Essas técnicas sdo Uteis nas tarefas de otimizacdo global em que os métodos
deterministicos podem conduzir as solucBes locais. Desse modo, elas sdo aptas para a
resolucdo de problemas ndo lineares, descontinuos, discretos, multivariaveis, entre outros
(Oliveira apud Belpiede 2006).

2.1.1 Problemas de Otimizacdo em Engenharia de Produgdo

A alta competitividade esta fazendo com que VvArios segmentos visem a utilizacdo da
otimizacdo de suas atividades para ganhar mercado. Segundo Coelho(2003) os problemas de
otimizacdo de projeto tém sido tratados com heuristicas de tentativa e erro ou através da
adocdo da simplificacdo de problemas complexos. Isto tem acarretado uma perda de

oportunidade de obtencdo de projetos melhores com custos e ciclo de projeto reduzido.

No cenario das indUstrias, os problemas de otimizacdo apresentam algumas caracteristicas

peculiares, tais como:
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a) presenca de mdaltiplas medidas de desempenho (ou objetivos) que devem ser

otimizados simultaneamente;

b) complexidade incrementada pela presenca de acoplamento entre as variaveis de

projeto;
C) variaveis inteiras e reais co-existentes num mesmo problema;

d) enwvolvimento de abordagens qualitativas, como por exemplo, a

manufaturabilidade do produto e preferéncias do projetista;
e)  custo computacional elevado devido a presenca de diversas solucgdes 6timas;
f)  complexidade no desenvolvimento de modelos matematicos.

Além do exposto acima, a otimizacdo no contexto da Engenharia de Producdo é de extrema
importancia, pois ela oferece uma orientacdo para a tomada de decisbes sobre como usar 0S
recursos disponiveis (pessoas, materiais, ferramentas, equipamentos e tempo) para produzir
bens ou servicos da forma mais vidvel possivel, considerando os fatores econbmicos e
ambientais. Ela apresenta um consideravel nimero de aplicacdes dentro da Engenharia de
Produgdo, como por exemplo: escalonamento job-shop, sequenciamento de tarefas,
escalonamento flexivel, dimensionamento de lotes, sequenciamento de lote, controle de
processos, planejamento de sequéncia de montagem, balanceamento de linhas de montagem,
planejamento e projeto de produtos, agrupamento de maquinas em células, layout de células
na planta, layout das maquinas com as células, problema de corte e empacotamento, despacho

de energia elétrica, logistica, entre outros.

Nas sec¢Oes seguintes serdo caracterizados os problemas de dimensionamento de lotes, corte e

empacotamento, alocacdo de recursos, escalonamento job-shop e despacho de energia elétrica.
2.1.1.1 Dimensionamento de lotes

O problema de dimensionamento de lotes (lot-sizing) consiste em determinar a quantidade de
itens a ser produzida em varias ou uma maquina, em cada periodo ao longo de um horizonte
de tempo finito, de modo a atender uma determinada demanda, podendo estar sujeito a
algumas restricbes, como por exemplo, limitacdo da capacidade de producdo, tendo como

funcéo objetivo minimizar os custos. O dimensionamento de lotes pode ser dividido em:
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a) Multiestagio: quando os itens a serem produzidos sdo dependentes, isto €, a producao

de determinado item depende da producdo de outro item, que € chamado item

componente;

b) Monoestagio: quando os itens a serem produzidos sdo independentes, ou seja, nenhum

item depende da producdo de outro item.
2.1.1.2 Problema de corte e empacotame nto

Os problemas de empacotamento sdo aqueles que requerem que certos objetos (itens) sejam
empacotados em outros de tamanhos maiores (recipientes). Em algumas aplicacfes, ao invés

em vez de empacotar, o objetivo é cortar.

Embora os problemas de empacotamento e corte sejam equivalentes, as diferencas ocorrem
guando consideramos as diferentes restricdes que ocorrem em cada caso. Esses problemas

sdo amplamente estudados devido ao grande interesse pratico e teorico.

Segundo Arenales et. al (2004) problemas de corte e empacotamento tém uma estrutura
idéntica e podem ser descritos de forma similar, pois, cortar unidades maiores em unidades
menores ou empacotar unidades menores dentro de unidades maiores sdo problemas
idénticos, considerando que um item cortado de uma certa posicdo pode ser pensado como

alocado aquela posicéo.
2.1.1.3 Alocagdo de recursos

O problema de alocacdo de recursos refere-se a atribuicdo e distribuicdo de recursos entre as
diversas atividades que devem ser realizadas. O namero de recursos € limitado e, na maioria
das vezes, ndo é suficiente para atender a todas as tarefas da forma desejada. Com isso, €
necessario encontrar a melhor distribuicdo dos recursos entre as diversas tarefas, de modo a

atingir um valor 6timo do objetivo estabelecido.
Segundo Andrade (2004) a alocacdo de recursos € caracterizada por:

a) Existéncia de um objetivo que pode ser explicitado em termos das variaveis de

deciséo do problema;

b)  Existéncia de restricbes, tanto em relacdo a quantidade disponivel quanto a forma

de emprego.



2.1.1.4 Escalonamento job-shop

Os problemas de job shop sdo os mais gerais problemas de scheduling de producdo em
qualquer classificacdo e também os de mais dificil solucdo. Aqui ndo existem restricdes nos
passos de processamento de uma tarefa e roteiros alternativos para uma tarefa podem ser
permitidos. Adicionalmente, ndo existem restricdes aos requisitos associados com cada tarefa,
assim, uma tarefa pode requerer processamento em qualquer subconjunto de processadores
em qualquer ordem concebivel (GRAVES, 1981).

2.1.1.5 Despacho de Energia Elétrica

O problema de despacho de energia elétrica subdivide-se em duas abordagens, uma que
enfoca o aspecto econdmico e outra que enfoca o aspecto ambiental. Essas abordagens podem
ser combinadas gerando assim um novo problema que considera os dois enfoques a0 mesmo

tempo.

O Despacho Econbémico (DE), é um dos problemas de otimizacdo bastante estudado, que
procura alocar otimamente uma demanda entre as unidades geradoras de um sistema de
geracdo termoelétrica. Seu objetivo consiste em minimizar o custo de producdo da energia
elétrica (RODRIGUES, 2007).

A fungdo do Despacho Ambiental (DA) objetiva minimizar a emissdo de poluentes no

processo de geracao de energia em termelétricas.

O problema de despacho pode ser visto como um conjunto de problemas que congrega como
subproblemas a alocacdo de recursos e 0 sequenciamento de tarefas. O Despacho sera o

problema alvo dessa monografia.

O proximo capitulo apresentara as abordagens do problema de despacho e a formulagéo

matematica do problema.
2.2 Perspectivas do Proble ma de Despacho de Energia Elétrica

O problema de Despacho pode ser analisado sob duas perspectivas, econdmico e ambiental.
Além disso, tem-se uma abordagem que objetiva resolver o problema considerando as duas

abordagens simultaneamente.
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As sec¢bes seguintes apresentardo conceitos basicos e definicbes sobre Despacho Econdmico

(DE), Despacho Ambiental (DA) e Despacho Econdmico/Ambiental (DEA).
2.2.1 Despacho Econémico

A fungdo bésica dos sistemas elétricos de poténcia é suprir os consumidores com energia
elétrica da forma mais econdmica e confidvel possivel (TAKAHASHI, 2004). A operacéo
econbmica desse sistema é um tema interessante para as empresas de geracdo de energia

elétrica devido ao crescimento do custo dos combustiveis fésseis ndo-renovaveis.

O problema de Despacho Econdmico consiste em programar a carga das unidades geradoras
térmicas que se encontram sincronizadas ao sistema de modo a satisfazer a demanda a um
custo minimo (HARNISCH et al., 2000). A otimizagdo da distribuicdo da producéo entre os
geradores e a utilizacdo eficiente dos recursos sdo utilizados para atingir o objetivo do DE que

é a minimizacédo do custo de producdo de energia elétrica.

Para o DE, satisfazer a funcdo objetivo ndo é o suficiente, € necessario respeitar as restricdes
do problema, que no caso sdo as condicbes de operagdo do sistema, tais como: as
caracteristicas operacionais de cada gerador e o balanco de energia. A poténcia de saida de
cada unidade geradora de energia é o resultado da satisfacdo dos objetivos e o custo total da

geracdo ¢ dado pelo somatorio de cada uma das unidades.
O tdpico a seguir apresentara o problema em termos mate maticos.

2.2.1.1 Modelagem do Despacho Econ6mico
O modelo classico para o DE ¢é formulado da seguinte forma (SAMED, 2004):

min Fe oy
Sujeito as seguintes restricdes:

> P, =P,

Pimin SPiS Pin‘ax

@)

Emque:

a)  Fe: fungdo custo total de geragcdo do Despacho Econdmico
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b)  Pj:Poténcia de saida do i-ésimo gerador.

¢) PMn: poténcia minima de cada unidade geradora.
d) P"®:Poténcia maxima de cada unidade geradora.
e) Pp:Valorda demanda.

A Equacdo 3 aplicada a cada unidade geradora representa o custo total da geracédo
termoelétrica.

Fe:ZFeiPi =ZaiPGZi+biPGi+ci €))
i=1

Emaque:

a)  Fei: custo de cada unidade geradora.

b)  Pj:poténcia de saida do i-ésimo gerador.

c) &, bjec;:coeficientes caracteristicos da fungdo custo.
2.2.2 Despacho Ambiental

O Despacho Ambiental (DA) consiste em encontrar os niveis de concentragdo resultantes da
relacdo entre a quantidade de cada poluente e a saida de poténcia dos geradores que

minimizem a emiss&o de poluentes, satisfazendo as mesmas restricdes do DE.
O tdpico a sequir apresenta a modelagem do problema.
2.2.2.1 Modelagem do Despacho Ambiental
A modelagem matematica do problema € dada por (SAMED, 2004):
min Fa 4
Sujeito as restricdes:

> P, =P,

Pimin SPi < Pimax

®)
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Emaque:

a)  Fa: funcdo emissdo total de geracdo do Despacho Ambiental
b)  Pi:Poténcia de saida do i-ésimo gerador.

¢) PMn: Ppoténcia minima de cada unidade geradora.

d) P"®:Poténcia maxima de cada unidade geradora.

e) Pp: Valor da demanda.

A funcdo objetivo € representada pela equacdo 6, que ¢ uma funcdo polinomial quadratica
(SAMED, 2004).

Fa;(P,) =A,P{+B,P,+C, (6)
Emaque:
a)  Fa:custo de cada unidade geradora.
b)  Pi:poténcia de saida do i-ésimo gerador.
C) & bieci:coeficientes caracteristicos da fungdo custo.

A Equacao 7 representa o total de emissoes:

Fa:Zn:Fa(Pi) 7

2.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) s@o algoritmos estocasticos de busca inspirados nos mecanismos
de evolucéo do seres vivos (MICHALEWICZ, 1999). Eles possuem uma analogia direta com
a teoria do naturalista e fisiologista inglés Charles Darwin (1859), segundo a qual quanto
melhor um individuo se adaptar ao seu meio ambiente, maior sera sua chance de sobreviver e

gerar descendentes.

Os algoritmos genéticos baseiam-se em uma abordagem probabilistica, e, embora ndo

garantam o ponto 6timo global, tendem a alcanca- lo desviando-se das solugcdes 6timas locais.
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Além disso, devido a natureza estocastica, o seu desempenho deve ser calculado

considerando-se um nimero médio de simulacBes ao invés de uma Unica rodada.

Segundo Michalewicz (1999), um algoritmo genético apresenta cinco aspectos fundamentais

guando utilizado para resolver um problema:

a) representacdo genética das solugbes candidatas ou potencias, ou seja, processo de

codificacéo;
b) uma forma de gerar uma populacao inicial de solucdes candidatas ou potenciais;

¢) uma fungdo aptiddo que avalie as solucbGes e classifique-as de acordo com sua

adaptacdo ao meio ;
d) operadores genéticos para a reproducdo de novos individuos;

e) identificar os valores para os varios parametros do algoritmo genético, tais como:
tamanho da populacdo, critérios de parada do algoritmo, método de selecdo, taxa de

muta(;éo, entre outros.

A manipulacdo concatenada dos aspectos acima citados tornou viavel a codificagdo e
utilizacdo de algoritmos genéticos de uma forma robusta e independente, capaz de ser
utilizada em uma infinidade de problemas de forma eficiente. De acordo com Falcone (2004)
os algoritmos genéticos sdo aplicacBes promissoras em problemas com um namero elevado de
variaveis, nao-lineares e com natureza discreta. Eles apresentam, também, uma boa

capacidade de solugdo de problemas com maltiplos objetivos.

O pseudocddigo basico de um AG é :

Algoritmo 1: Pseudocédigo do algoritmo genético
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Inicio

t<0

Gerar populacéo inicial

Avaliar os individuos da populagédo

Enquanto ndo atender critério de parada (tempo, geragcGes, funcdo objetivo)
Inicio

t—t+1

Selecionar uma subpopulacao de individuos e formar o conjunto de pais
Recombinar os “genes” dos pais

Realizar mutacdes

Avaliar os individuos

Renovar populagéo

Fim Enquanto

Fim

As secdes seguintes apresentam uma descricdo detalhada dos elementos: codificacdo, geragédo

a populacao inicial, funcdo de aptidao, selecdo de individuo, parametros e critérios de parada.
2.3.1 Caodificagéo dos individuos

A codificacdo ou representacdo dos parametros relativos ao problema a ser analisado € o

ponto de partida para a aplicacdo de AG’s a um problema qualquer (busca ou otimizacao).

A codificacdo transforma as variaveis do problema em um cromossomo, para que 0s AG’s
possam atuar adequadamente sobre elas. O cromossomo, conjunto ordenado de genes que
caracteriza um Unico individuo, é uma estrutura de dados, geralmente vetores ou cadeia de
valores binarios, reais ou combinacdo de ambas. E uma possivel solugio para o problema a
ser otimizado (SILVA, 2005).

De modo geral, 0 cromossomo representa 0 conjunto de parametros da funcdo objetivo cuja
resposta sera otimizada. O conjunto de todas as configuracdes que o cromossomo pode
assumir forma o seu espaco de busca. Se 0 cromossomo representa n parametros de uma

funcdo, entdo o espago de busca é um espago de n dimensdes.

A maioria das representacdes sdo genotipicas. O gendtipo € o conjunto de genes que define a
constituicdo genética de um individuo e sobre estes genes é que serdo aplicados os operadores

genéticos. Essas representacBes utilizam vetores de tamanho finito. A representacdo em niveis
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de abstracdo mais elevados tem sido investigada por Oliveira (2001 apud SILVA, 2005) e por

serem mais fenotipicas, facilitariam seu uso em determinados ambiente. Nesse caso,

precisariam ser criados os operadores especificos para utilizar essa representacao.

Os tipos de representacdo genotipicas utilizados com mais freqiéncia sdo: codificagdo binaria,
codificacdo Gray e codificacdo real. A seguir tais representacbes serdo abordadas

detalhadamente.
2.3.1.1 Codificacdo binaria

A codificagdo binaria é a classica e tem sido utilizada desde o trabalho precursor de Holland.
Além disso, ela ainda € a codificacdo mais usada, por ser de facil utilizacdo e manipulacéo, e

simples de analisar teoricamente.

Nesse tipo de codificacdo sdo utilizados nameros binarios, ou seja, apenas conjuntos de 0 e 1
para representar as variaveis. Cada parametro € representado por um conjunto de bits (genes),
Cada variavel pode ser representada por um numero distinto de bits, conforme a precisdo

requerida.

Apesar da simplicidade, existem alguns problemas em trabalhar com a cod ificagdo binéria. Se
um problema tem pardmetros continuos e o usuario desejar trabalhar com maior preciséo,
provavelmente utilizard longos cromossomos para representar solugbes, o que requer uma

grande quantidade de memoria.

Silva (2005) destaca ainda o aspecto da ndo- uniformidade dos operadores. Por exemplo, se o
valor real de um gene for codificado por um vetor binario, a mutacdo nos primeiros valores
bindrios do gene afetard mais a aptiddo do cromossomo que a mutacdo nos seus ultimos

valores.
2.3.1.2 Codificagdo Gray

Do mesmo modo que a codificacdo binaria, a codificacdo Gray utiliza apenas cadeiasde O e 1
para representar os parametros. A diferenca é que o codigo Gray apresenta a propriedade de

que todos 0s nimeros inteiros adjacentes possuem apenas um bit de diferenca.

Mognon (2006) destaca que o problema desse tipo de codificacdo € que duas variaveis com

apenas um bit de diferenga podem ndo ser inteiros adjacentes. De qualquer modo, a
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codificacdo Gray ajuda na convergéncia final dos algoritmos genéticos e favorece a preciséo

da solucédo. Entretanto, ela pode levar a um 6timo local.
2.3.1.3 Codificacao real

A codificagdo real trabalha diretamente com numeros reais, 0 que € util quando os parametros
a serem otimizados sdo variaveis continuas (RAHMAT-SAMII e MICHIELSSEN apud
MOGNON, 2006). Em termos computacionais, sdo utilizados nameros de ponto-flutuante
para representar o valor das variaveis e executar as operacdes genéticas de cruzamento e

mutacao.

Michalewicz (1999) destaca que a codificacdo real apresenta maior precisdo e capacidade de
representacdo de dominios de um problema. Experimentos indicam que sua utilizacdo
possibilita maior: velocidade de processamento, consisténcia dos resultados entre rodadas e

precisdo quando comparada a representacao binaria.
2.3.2 Geracao da populacéo inicial

A geracdo da populacdo inicial requer algumas ponderacdes, pois a representacdo do espago
de busca deve ser a mais sensivel possivel. Silva (2005) identifica os seguintes tipos de

inicializacdo:

a) Inicializacdo Aleatéria: os individuos da populagdo sdo gerados de forma

aleatoria.

b) Inicializacdo Deterministica: os individuos da populacdo sdo gerados segundo

uma determinada heuristica.

c) Inicializacdo Aleatoria com Nicho: os individuos da populacdo sdo gerados de
forma que possam der divididos em espécies, ou seja, individuos com

caracteristicas semelhantes.

Segundo Silva (2005) e Falcone (2004), na maior parte das aplicacGes a populacdo inicial é

gerada de forma aleatdria ou através de alguma heuristica.

O tamanho da populacdo relaciona-se diretamente com o desempenho do algoritmo. Uma
populacdo pequena tera o problema de perda de diversidade, ou seja, 0 espago de busca seria

muito pequeno para ser avaliado, diminuindo assim as possibilidades de se atingir o étimo
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global. Consequentemente, a convergéncia seria prematura, e o valor encontrado seria um

ponto 6timo local. Em popula¢bes grandes a probabilidade de convergéncia seria maior, pois
a probabilidade da solucéo desejada ser constatada entre os elementos aumenta. No entanto, o

tempo de processamento também aumenta.
2.3.3 Funcéo de aptidéo

A funcdo de aptiddo ou fitness representa uma medida que avalia a capacidade e
potencialidade dos individuos da populacdo durante o processo evolutivo. Esta medida servira
como base para classificacdo dessas solucGes, indicando a sua qualidade, ou seja, as suas

chances de sobrevivéncia e consequente reproducéo.

A escolha da funcdo de aptiddo esta diretamente relacionada com o dominio do problema.
Segundo Bastos (2004), genericamente a fungdo de aptiddo para um problema de otimizacéo

pode ser definida como:
F(x) = f(x)+ penal(x) (8)

Onde f(x) é a funcdo objetivo e penal(x) € denominada funcdo de penalizacdo. Em geral, a
fungdo objetivo é relacionada direta ou indiretamente a um critério econdmico, e a funcéo de
penalizagdo esta associada as diferentes restricdes do problema. Se o problema ndo apresentar
restricbes em sua formulacdo entdo a funcdo penalizacdo é desconsiderada e a funcdo de

aptidao ¢ a prépria fungdo objetivo.

Bastos (2004) ressalta que a funcdo de aptiddo é a parte da programacdo que demanda maior
custo computacional, uma vez que ela avalia todos os individuos de cada geracdo. Haupt
(apud BASTOS, 2004) apresenta alguns cuidados que devem ser tomados para reduzir o custo
computacional: ndo avaliar o mesmo individuo mais de uma vez; evitar gerar cromossomos
idénticos na populacdo inicial; verificar se os pais sdo distintos aos filhos; manter a populacao
com todos os cromossomos distintos entre si; e, criar uma memoria para os algoritmos

genéticos a fim de verificar e um determinado individuo ja ndo foi gerado anteriormente.
2.3.4 Operadores genéticos

Um algoritmo de otimizacdo global deve ser capaz de explorar pontos inteiramente novos

dentro do espago de busca, bem como intensificar a busca nas regides consideradas
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promissoras. Esse mecanismo de diversificacdo (exploration) e intensificacdo (explotation) é

alcancado nos algoritmos genéticos pela correta aplicacdo dos operadores genéticos.

O objetivo principal dos operadores genéticos é transformar a populagéo através de sucessivas
geracOes, para obter um resultado satisfatorio no final do processo. Deste modo, eles s&o
extremamente necessarios para que a populacdo se diversifique e mantenha as caracteristicas

de adaptacdo adquiridas pelas geracOes anteriores.
Os operadores genéticos mais utilizados, cruzamento e mutacao, serdo descritos a seguir.
2.3.4.1 Cruzamento

A operacdo de cruzamento (codificacdo binaria) ou recombinacdo (codificacdo real) é o
processo em que os individuos recombinam seu material genético para gerar novos

individuos, provocando assim a convergéncia da populacéo ao longo das geracdes.
Existem diversos tipos de cruzamento. Falcone (2004) aborda os seguintes:

a)  Cruzamento com um ponto de corte: € o operador mais classico. Consiste em
escolher aleatoriamente um ponto entre os limites dos cromossomos selecionados
como progenitores e realizar a permutacdo do material genético entre eles. A

Figura 1 ilustra o cruzamento com um ponto de corte.

Pais Filhos
1111|212 f{|af1(o0 1/1|1(1(140|0 |1
ojofojofojj0of0]|1 0OjO0O|0OJOfOff2|[1]0

Figural: Representagdo do cruzamento com um ponto de corte.

b)  Cruzamento com 2 pontos de corte: andlogo ao primeiro, a diferenca é que seréo
escolhidos dois pontos no mesmo intervalo ao invés de um. A Figura 2 apresenta

a representacdo do cruzamento comdois pontos de corte.
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Pais Filhos
1{1f1|1|21{)a(1(o0 1({1J0(0|0Off1|1]|0
oOjojojofojj0ofo0]|1 O(OfJ1|1/140(0]|1

Figura 2: Representagdo do cruzamento com dois pontos de corte.

Cruzamento com n pontos: é uma generalizacdo do modelo de um ponto de corte,
no qual sdo determinados aleatoriamente n pontos, do mesmo intervalo, para troca
do material genético. A representacdo do cruzamento com n pontos de corte, em

que n=4, ¢ ilustrada na Figura 3.

Pais Filhos
[ B [ ] ] l
1]11f(1]1]1f(1]1]0 1j10(0(0j0O|21]|1]1
0|0|0|0O|0O|0O]|0O|1 0(1(0|1(1f0|0]0

Figura 3: Representacédo do cruzamento com n (n=4) pontos de corte.

Cruzamento uniforme: nesse processo é gerada uma mascara de bits aleatorios que
servirdo de base para determinar como serd realizada a troca do material genético.
A codificacdo dos filhos é obtida pela permuta ou ndo dos genes dos pais. Se a
mascara contiver o bit “1” em determinada posicdo entdo ocorrera a permuta do

bit, caso contrario nada acontecera.

Cruzamento por variavel: o numero de pontos de corte sera determinado por

variavel. Se consideradas 4 variaveis tem-se 4 pontos de corte.

Cruzamento entre varios individuos: seleciona-se o individuo base e depois, para

cada varidvel, determina-se aleatoriamente um parceiro e um ponto de corte.

2.3.4.2 Mutacao

A mutacdo é o operador genético que introduz variabilidade dentro da populacéo e consiste

emalterar arbitrariamente o valor de um ou mais genes de um individuo.
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De acordo com Mognon (2006) a mutacdo € um operador genético muito simples de ser

realizado. Em casos com codificacdo binaria, basta escolher um bit no cromossomo e inverter

o seu valor.

Figura4: Representagdo da mutagao.

Nas situacbes com codificacdo real a mutacdo pode ser realizada através de uma perturbagéo

aleatdria em genes escolhidos aleatoriamente.
2.3.5 Selec¢do de individuos

A selecdo introduz a influéncia da funcdo de aptiddo no procedimento de otimizacdo do
algoritmo genético. Do mesmo modo que ocorre no processo de selecdo natural, os individuos
mais qualificados, de acordo com a funcdo objetivo, apresentam maior probabilidade de
serem escolhidos. Entretanto, a selecdo ndo deve se limitar a escolha do melhor individuo,
pois hd a probabilidade deste ndo estar perto da solucdo 6tima global. Sendo assim, é
necessario manter alguma chance dos individuos com aptiddo relativamente baixa
participarem do processo de reproducdo. Existem diversas estratégias de selecdo, algumas

delas séo descritas a seguir.

a)  Selecdo por roda roleta: € o0 método mais simples e mais utilizado. Consiste em
colocar todos os individuos numa roleta, onde a posi¢do de cada individuo é
proporcional a sua aptiddo. A roleta é girada n vezes até que se obtenha o numero

de individuos necessarios.

b)  Selecdo por torneio: escolhem-se aleatoriamente n individuos da populacdo, coma
mesma probabilidade. O individuo com maior aptiddo dentre os n individuos é
selecionado para a populacdo intermediaria. O processo € repetido até que a

populacdo intermediaria seja preenchida.

c)  Amostragem estocastica: € uma variacdo do método roda roleta em que, ao invés

de uma Unica agulha, n agulhas igualmente espacadas sdo utilizadas, onde n é o



d)

9

h)

20
ndmero de individuos a serem selecionados. Desse modo, ao invés de n vezes, a

roleta é girada apenas uma vez.

Selecdo por ranking: ordenam-se os individuos de acordo com a aptiddo e
utilizam-se as posicOes dos individuos ap0s tal ordenacdo para definir os valores
de probabilidade selecdo, usando mapeamentos lineares ou ndo-lineares para

estabelecer tal probabilidade.

Selecédo por diversidade: a partir do melhor individuo séo selecionados os mais

diversos individuos da populacéo.

Selecdo steady-state: a populacdo original é mantida, com excecdo de alguns

poucos individuos menos adaptados.

Selecdo aleatoria salvacionista: seleciona-se o melhor individuo e os outros

aleatoriamente.

Selecdo elitista: seleciona-se P% dos melhores individuos e 0s outros

aleatoriamente ou por meio de roda roleta.

2.3.6 Parametros do algoritmo genético

A definicdo dos pardmetros a serem utilizados em um algoritmo genético influencia

fortemente o seu desempenho. Desse modo, € importante analisar como estes parametros

influem no comportamento dos algoritmos genéticos para que se estabelecé-los de acordo

com as necessidades do problema e dos recursos disponiveis (CANTU e GOLDBERG 1999,
apud SILVA 2005).

Nos algoritmos genéticos existem varios pardmetros que controlam o processo evolutivo,

alguns deles sdo:

a)

b)

Tamanho da Populacdo: indica o nimero de cromossomos em cada populacéo,

durante o processo evolutivo.

Taxa de Cruzamento: indica quando ira ocorrer o cruzamento entre individuos
selecionados na populacdo. Geralmente os valores de taxa de cruzamento sao

relativamente altos.
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c) Taxade Mutagdo: indica a probabilidade em que havera mutacdo de cromossomos

nas populacdes ao longo da evolucdo. A maioria das taxas de mutacdo assume

valores baixos.

d) Taxa de Substituicdo: controla a porcentagem da populacdo que sera substituida

durante a proxima geracao.

2.3.7 Critérios de Parada

O critério de parada representa 0 momento em que se deseja parar a execucdo do algoritmo.
Existem diversos critérios que podem ser empregados em um algoritmo genético. Em geral o
processo é interrompido quando (GOLDBERG apud RODRIGUES, 2007) (LUCAS apud
RODRIGUES, 2007) (LACERDA e CARVALHO apud RODRIGUES, 2007):

a) O algoritmo genético alcancar um determinado numero de geragdes.
b)  For conhecido o valor 6timo da funcéo objetivo e o algoritmo genético atingi- lo.

c)  Houver convergéncia, ou seja, quando ndo houver melhora do individuo de maior

aptidao por um longo nimero de geracoes.
2.4 Algoritmos Culturais

Os métodos de Computacdo Evolucionaria (CE) tém sido utilizados com sucesso na resolucdo
de diversos problemas de busca e otimizagdo devido ao seu bom desempenho em situacoes
em que se tem pouco ou nenhum conhecimento sobre o dominio do problema (FOGEL apud
REYNOLDS & CHUNG, 1997). Entretanto, pode haver uma melhoria consideravel no
desempenho do algoritmo evolutivo (AE) quando o conhecimento especifico do problema é
utilizado no processo de resolucéo de problemas com o intuito de realizar a identificacdo de
padrdes no ambiente (REYNOLDS, 1994; REYNOLDS, 1997). Estes padrbes podem ser
utilizados para promover os individuos desejaveis ou reduzir o nimero dos individuos
indesejaveis na populacdo. Além disso, este recurso propicia uma oportunidade para alcancar

a solucéo desejada de forma mais rapida.

No cenério das sociedades humanas a cultura pode ser vista como o veiculo para o

armazenamento da informacdo que é globalmente acessivel a todos os membros da sociedade
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e que pode ser util no sentido de orientar as atividades de resolucdo de problemas

(REYNOLDS e CHUNG, 1997).

O AC ¢é uma classe de modelo computacional baseado em teorias de socidlogos e
arquedlogos, proposto por Robert Reynolds (REYNOLDS, 1994), que se embasa na

observacgédo do processo de evolugdo cultural na natureza humana.

Pesquisadores indicam que a evolugdo cultural pode ser vista como um processo de heranca
em dois niveis: o nivel micro-evolutivo, que consiste no material genético que 0s
descendentes herdam dos pais, e 0 nivel macro-evolutivo, que é o conhecimento adquirido
pelos individuos ao longo das geragdes, e que uma vez codificado e armazenado, serve para
guiar o comportamento dos individuos que pertencem a uma populacdo (RENFREW apud
BECERRA, 2002) (DURHAM apud BECERRA, 2002).

O processo de heranca dual nos algoritmos culturais tem por objetivo incrementar as taxas de
aprendizagem ou convergéncia, e responder de modo melhor a um maior numero de
problemas.

Os métodos de CE tradicionais apresentam mecanismos limitados ou implicitos para a
representacdo e armazenamento do conhecimento global de um individuo. Os AC’s, 0s quais
modelam a evolugédo do componente cultural de um sistema computacional evolutivo ao
longo do tempo, possuem um mecanismo explicito de aquisi¢do, armazenamento e integracédo
da experiéncia e comportamento na solucdo do problema de individuos e grupos. Um modelo

de busca evolutivo pode ser utilizado na modelagem do componente populacional em AC’s
(REYNOLDS, 1997).

O pseudocddigo béasico de um AC é:

Algoritmo 2: Pseudocodigo do algoritmo cultural (Reynolds, 1997).
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Inicio
t<—0
Inicializar populacéo
Inicializar espago de crengas
Repita
Avaliar populagéo
Ajustar espaco de crengas considerando fun¢do de aceitacdo
Gerar proxima populagdo a partir da atual considerando a funcéo de influéncia

Até (condicédo de término ser atingida)

Fim

O algoritmo comeca com a inicializacdo da populacdo e do espaco de crencas, entdo entra no

laco evolutivo até que a condicdo de término seja satisfeita.

Os algoritmos culturais operam em dois espacos: espaco populacional e espaco de crenga
(REYNOLDS, 1999). O espago populacional consiste num conjunto de soluces do
problema, e pode ser modelado através de qualquer técnica de Inteligéncia Artificial que

utilize uma populagéo de individuos.

O espago de crenca € um repositorio em que os individuos podem armazenar suas
experiéncias para que os demais individuos possam aprender indiretamente. Nos algoritmos
culturais, as informagdes adquiridas por um individuo podem ser compartilhadas com toda a
populacdo, diferentemente da maioria das técnicas evolucionarios, onde a informacéo s6 pode
ser compartilhada com os descendentes (BECERRA e COELLO, 2005).

O protocolo de comunicacdo é o mecanismo responsavel por interligar os espacos,
populacional e crenca. Ele estabelece as regras de comunicacdo, definindo que tipo de
informac&o deve ser trocada entre 0s espacos.

AFigura 5 ilustra a estrutura dos AC’s.
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Espaco de crencas

Ajuste
Voto x Voto x Protocolo de
Funcdo de Funcdo de Intercomunicacédo
Aceitacao Aceitacdo ¢
Reproducdo v
Modificacéo )
Heranca ~
. uncdo de
- Alaliagéo

Espaco populacional

Figurab : Bstrutura dos algoritmos culturais (Rodrigues, 2007).

A idéia central dos algoritmos culturais é adquirir conhecimento sobre a solucéo do problema
a partir da populacdo em ewvolucdo e aplicar este conhecimento para orientar a busca
(REYNOLDS, 1994). O conhecimento gerado no espago populacional é seletivamente aceito
ou passado ao espaco de crencas e usado para ajustar as estruturas simbdlicas la existentes.
Este conhecimento entdo pode ser utilizado para influenciar as modificagOes feitas na proxima

geracdo da populacéo.
2.4.1 Caracteristicas
Segundo Reynolds (2003) as principais caracteristicas dos AC’s sao:

a)  Mecanismo Dual de Heranca: herda caracteristica tanto do nivel micro-evolutivo

como macro-evolutivo;

b)  Evolucdo Orientada por Conhecimento: a populacdo é orientada na direcdo que,

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

c)  Suporte a Hierarquia: tanto a populacdo quanto o espaco de conhecimento podem
ser organizados de forma hierarquica;
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Conhecimento sobre o dominio separado dos individuos: o conhecimento

adquirido é armazenado no espaco de crencas e compartilhado entre os
individuos. Desse modo, quando um individuo é eliminado da populacdo, o

conhecimento adquirido pelo mesmo permanece.

Suporte a auto-adaptacdo em Varios niveis: permite tanto a auto-adaptacdo da

populacdo quanto do conhecimento e da forma como o conhecimento é adquirido.

Diferentes taxas de evolucdo: a evolucdo das populacbes e do conhecimento ndo

precisa ocorrer na mesma taxa.

Estrutura de funcionamento: permite a modelagem de diversas formas de

evolucdo cultural.

2.4.2 Aplicacoes

De acordo com Reynolds (2003) a aplicacdo de AC’s para resolucdo de problemas é adequada

diante das seguintes situacoes:

a)

b)

d)

Uma quantidade significativa de conhecimento do dominio. Por exemplo,

problemas de otimizagdo com restricdo.

Sistemas complexos onde a adaptacdo pode ocorrer em varios niveis em varias

taxas na populacéo e no espaco de crenca

O conhecimento se encontra em diferentes formas e necessita ser ponderado em

diversas diregdes.

Sistemas hibridos que necessitam de uma combinacdo da busca e do

conhecimento.

Problemas que requerem populacdo e espaco de crencas mdltiplos e interacdo

entre eles.

Os elementos da populacdo e do conhecimento, estruturados de forma hierarquica,

podem emergir.
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2.4.3 Categorias de Conhecimento

O conhecimento macro-evolutivo pode ser dividido em cinco categorias: normativo,
situacional, topografico, dominio e histérico. As se¢Bes seguintes descrevem a estrutura de

cada um desses tipos de conhecimentos.
2.4.3.1 Conhecimento Normativo

Esta categoria de conhecimento foi introduzida por Chung (1997). E representado como um
conjunto de intervalos de variaveis, e cada um € visto como uma série promissora de solucdes
boas ou socialmente aceitaveis para um parametro (Reynolds et. al, 2005). A Figura 6

representa a estrutura de dados para o conhecimento normativo para n variaveis.

VI | V2 | s Vi

L, U, b Uy

Figura6 : Representacdo do Conhecimento Normativo (Reynolds et. al, 2005).

Para cada variavel Vi, a estrutura de dados conttém o limite superior e inferior para a
caracteristica dos individuos, I; e uj, e os valores limites de aptiddo para os individuos, sendo

L; o superior e U; o inferior.

A atualizacdo do intervalo do Conhecimento Normativo varia de acordo com o melhor
individuo. Ou seja, se o individuo passou pela funcdo de aceitacdo e seu intervalo € menor
gue o intervalo armazenado no espaco de crenca, o intervalo é atualizado e vice-versa
(Rodrigues, 2007).

2.4.3.2 Conhecimento Situacional

O Conhecimento Situacional contém um conjunto de exemplos que sdo Uteis para a
interpretacdo da experiéncia dos individuos. A estrutura de dados do conhecimento
situacional é representada como uma lista de individuos exemplares (Reynolds et. al, 2005).

Na Figura 7 é ilustrada a representagdo do conhecimento situacional.
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Reynol ds et. al, 2005).

O conhecimento situacional é atualizado sempre que é encontrado um individuo cuja aptidao

seja maior que a do pior individuo armazenado.

2.4.3.3 Conhecimento Topogréafico

O Conhecimento Topografico foi proposto com o objetivo de extrair padrdes de
comportamento do espaco de busca. Esse tipo de conhecimento identifica regibes promissoras

dentro do espago de busca e faz com que novos individuos as explorem (Rodrigues, 2007).

LT T 1

Intervalo limite superior (I, .... In)
Intervalo limite inferior (u,...,un)
Melhores solugdes (i, ...,%:f)
Ponteiro para células filha nil

Figura 8 : Representacdo do Conhecimento Topografico (Reynolds et. al, 2005).

2.4.3.4 Conhecimento do Dominio

Esta categoria de conhecimento foi introduzida por Reynolds e Saleem (2005) para resolver

os problemas dindmicos de otimizacgdo. Ele foi projetado para atuar sobre locais dindmicos,
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especialmente nos termos da predicdo dos gradientes de inclinio ou declinio. A Figura 9

mostra sua estrutura de dados.

Melhor aptiddo Inclinacdo
individual individual mais
| ingrime
Max(AX) Max(AX)
Direcdo AX <dy, dy, ...,dn > Direcdo AX <dy, dy, ...,dy >

Figura9 : Representacdo do Conhecimento do Dominio (Reynolds et. al, 2005).

Segundo Rodrigues (2007) esse tipo de conhecimento € o menos utilizado devido a

dificuldade de extragdo e representacdo do mesmo.
2.4.3.5 Conhecimento Historico

O conhecimento histérico foi desenvolvido por Reynolds e Saleem (2005) motivado pela
necessidade de desenvolver aprendizado em ambientes dinamicos. Ele contém informacdes
sobre mudancgas de seqiéncias ambientais em termos dos deslocamentos na distdncia e no
sentido das tendéncias conhecidas no espaco da busca. Sua origem cognitiva advém de

episédios da memoria, assim como ocorre nos seres humanos e animais.

Enquanto o Conhecimento de Dominio é focado na interpretacdo do deslocamento em termos
geométricos ou de gradiente, o0 Conhecimento Historico prové uma perspectiva global da
mudanca, onde individuos guiados por este conhecimento podem consultar 0s eventos
armazenados para auxiliarem suas decisdes quanto a qual direcdo seguir (Reynolds et. al,
2005).

A Figura 10 ilustra a estrutura de dados utilizada para representar o Conhecimento Historico.
W representa 0 tamanho da memoria para o historico de eventos de e (dsy,...,dsy) €
(dra,...,dr,) representa a média de mudancas no ambiente na distancia e direcdo para cada um
dos parametros (Reynolds et. al, 2005). e; até e, sdo eventos de mudanca para cada alteragdo
qgue a melhor solucdo do ambiente anterior e a direcdo a qual cada parametro move em

direcdo ao melhor individuo armazenado na lista de historico.
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Tamanho da janela : w
Distancia média: (dsy,...,dsy)
Direcdo média: (dry, ...,dr,)

€1 g ew

Melhor(xy,..,%f)
Direcdo(dry, ...,dry)

Figura 10 : Representacdo do Conhecimento Histérico (Reynolds et. al, 2005).

No instante t, em que ocorre uma alteragdo no ambiente, a melhor solugdo atual (X1,...,Xn: f) é
armazenada juntamente com sua mudanca de dire¢do (dri,...,dr,) entre os parametros do
melhor individuo do momento e o melhor individuo antes da alteracdo ambiental. A direcdo
dr; pode assumir os seguintes valores: -1, 0 ou 1. Quando ex.drj igual a 1 indica que o valor do
parametro j aumenta entre 6timos na atual mudanga do ambiente; ou ey.dr; é igual a -1 para
indicar que o valor do parametro j foi diminuido, ou ainda zero, caso contrario (ALMEIDA,
2005) .

A Equacdo 9 apresenta a funcdo que determina a atualizacdo da direcdo do parametro j do k-

ésimo evento:

1 see.X;—€.,.X; >0
e.dr,=1-1see X, -¢e,Xx;< 0 )
0 casocontrario

A distancia média do movimento é determinada, ao ocorrer um novo evento € dada por:
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D ey X — 81X,
ds =+ (10)

Emque:

a)  X;:valor do parametro j da melhor solugdo no momento em que ocorre o evento

€k
b)  w:ndmero de eventos na lista de historico

A direcdo de movimento para o j-ésimo parametro pode ser obtida pela Equacdo 11.

1 sed e.dr, >0

k=1

dr; =<-1se> e,.dr, <0 (11)

k=1
0 casocontrario

O conhecimento histérico € atualizado a cada mudanca de evento através da atualizacdo da
lista histérica e 0 movimento das médias de cada parametro, conforme dado pelas Equacdes
10 e 11.
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3 METODOLOGIAPROPOSTA

Esse trabalho tem por objetivo aprimorar o AC desenvolvido por Rodrigues (2007) para
resolver problemas de Despacho Econdmico, Despacho Ambiental e Despacho

Econdmico/Ambiental. A extensdo desse algoritmo visa responder as seguintes questdes:
e Quala influéncia do Conhecimento Histdrico no AC proposto por Rodrigues (2007)?

e Os resultados alcancados pelo algoritmo sdo comparaveis aos resultados alcancados

pelos algoritmos na literatura?

A resposta a tais questionamentos além de validar o algoritmo desenvolvido, através da
comparacdo dos resultados alcangados com os da literatura, possibilita determinar o grau de
influéncia do Conhecimento Histdrico no problema de Despacho. Com isso, pode-se ainda
estimar a capacidade do algoritmo para resolver problemas correlatos, como o problema de
Unit Commitment mencionado por Rodrigues (2007), e os problemas de otimizacdo em

Engenharia de Produgdo mencionados anteriormente na se¢éo 2.1.1.

As consideragdes realizadas por Rodrigues (2007), no desenvolvimento do algoritmo, em
relacdo a portabilidade e manutenibilidade foram consideradas. Desse modo o algoritmo
estendido foi implementado na mesma linguagem de programacdo, Java verséo 5.0. O
ambiente de desenvolvimento utilizado foi o Eclipse devido a habilidade da autora com a

ferramenta.

O pseudocodigo a seguir apresenta 0s passos realizados pelo modelo computacional

desenvolvido por Rodrigues (2007).
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Algoritmo 3: Pseudocodigo do algoritmo implementado (Rodrigues, 2007).

Inicio

t<—0

Criar Espaco de Crenca

Inicializar Populacdo

Avaliar Populacéo Inicial

Enquanto néo atender condigdo de término faca

Inicio
Selecionar Pais
Gerar novos individuos pelas Fungdes de Influéncia
Avaliar os novos individuos
Ajustar espaco de crengas considerando fungdo de aceitagéo
Selecionar individuos para a Proxima Geragédo
Atualizar Espaco de Crenca

Atualizar Parametros

Fim Enquanto

Fim

A execucdo do algoritmo € iniciada pela criagdo do espaco de crencas o qual engloba a
inicializacdo dos tipos de conhecimentos envolvidos e das probabilidades de uso dos mesmaos.
O passo sequinte é a inicializacdo da populacdo de individuos que sera evoluida. E realizada
uma representacao real, em que cada gene do cromossomo armazena o valor de uma poténcia

gerada. A Equacdo 12 ¢ utilizada para a inicializar aleatoriamente a populagdo (Rodrigues,
2007).

indy j = lim_in fj + (RAN DOM )+ (lim_supj — limdnf;)) ¥, (12)

Emque:
a) indj;:e o j-ésimo gerador (componente) do i-ésimo individuo;
b)  lim_infj : limite minimo de produgéo do j-ésimo gerador;

c) RANDOM(): fungdo que retorna um valor real entre 0 e 1 segundo uma
distribuigdo uniforme;

d)  lim_sup;: limite maximo de produgéo do j-ésimo gerador;



33
O terceiro passo € a avaliacdo da populacdo inicial. O valor da funcdo objetivo € dada pela

Equacdo 13, apresentada por Rodrigues (2007).

"
apiidac = () [E (i + mdf_,=+ by windy i+ i) )+

i=1
i
(1 —o)# E[A; Lmdf_,:+.’j',= eimdy  + G Wk
= (13)
Emaque:

a)  aptidao: representa a aptiddo do k-ésimo individuo;

b) « :é o peso dado a otimizacdo dos custos. 1- a é o peso dado a otimizagdo da

emisséo de poluentes;
c)  indk;: poténcia do i-ésimo gerador do k-ésimo individuo;
d)  a, b, ci: parametros da otimizagao dos custos;
e) A Bi, Ci: parametros da otimizacdo da emissao de poluentes;

Apos a avaliagdo da populagdo inicial o algoritmo entra no lago de repeticdo que é executado
até a condicdo de parada ser atingida. Entdo ocorre a selecdo dos pais, que é realizada por um
torneio que favorece os individuos factiveis com bom valor de aptiddo e os individuos
infactiveis que violam pouco a restricdo de demanda minima, dada pela Equacédo 14.

violacao =V D — E ndy i, =8 E ingdy ;< Vi

i=1 i=1

violacao =11, casn contrario

(14)
Emque:

a)  violacao: valor que falta para completar a demanda minima do sistema;

b) VD: valor da demanda minima;

c) Indy;: valorda poténcia do i-ésimo gerador do k-ésimo individuo.

A geracdo dos filhos € realiza através da aplicacdo das funcdes de influéncia e a avaliacdo

ocorre do mesmo modo que os individuos da populacdo inicial. As fun¢des de influéncia
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utilizam o conhecimento armazenado durante a evolugdo no espaco de crengas (Rodrigues,

2007).

Em seguida é realizada a selecdo dos individuos para a proxima geracdo e posteriormente €
feita a atualizacdo do espaco de crengcas com os conhecimentos extraidos da popula¢do. Por
fim, € realizada a atualizacdo dos parametros do algoritmo. Os processos de sele¢do dos pais
até a atualizacdo dos parametros ocorrem até que a condicdo de parada do algoritmo seja

satisfeita.

3.1 Espaco Populacional

O Espago Populacional, como em todos os métodos de CE, apresenta um conjunto de
individuos onde cada individuo possui um conjunto de caracteristicas independentes dos
outros, com as quais € possivel determinar sua aptiddo. O processo de evolugdo nesse espaco
consiste no material genético que os descendentes herdam de seus pais, 0 que 0 caracteriza

como responsavel pela micro evolucédo do algoritmo.

Nesse trabalho o Espaco Populacional permanece o mesmo apresentado por Rodrigues
(2007), implementado sob a forma de um AG. Os operadores genéticos sdo variagdes do
crossover aritmético e da mutacdo gaussiana. A selecdo dos pais é realizada por meio do
torneio e a selecdo dos individuos da préxima geracdo é feita através do método de

substituicdo geracional.

3.2 Espaco de Crenca

O Espago de Crenga, responsavel pela macro-evolugéo, armazena o conhecimento adquirido
(experiéncia) pelos individuos através das gerages, e uma vez codificado e armazenado,

serve para guiar o comportamento dos individuos que pertencema uma populagéo.

Nesse trabalho serd incorporado ao AC implementado por Rodrigues (2007), que contém o
Conhecimento Situacional, Conhecimento Normativo e Conhecimento
Situacional/Normativo, o Conhecimento Histérico. Desse modo o Espago de Crenga do AC

estendido € composto por quatro tipos de conhecimentos: Conhecimento Situacional,
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Conhecimento Normativo, Conhecimento Situacional/Normativo e Conhecimento Historico.

As secdes seguintes abordam detalhes da influéncia de cada um desses conhecimentos.

A integracdo do nivel micro-evolutivo e o macro-evolutivo € realizada pelo Protocolo de
Comunicagdo, que é o responsavel por ditar as regras do tipo de informacdo que podem ser
trocadas entre os espacos. Os Protocolos de Comunicagédo (Funcdo de Aceitacdo e Fungdes de
Influéncia) implementados por Rodrigues (2007) sdo mantidos. A Funcdo de Aceitacdo é
Dindmica, ou seja, a quantidade de individuos em cada geracdo é variavel. A Funcdo de
Influéncia Principal é usada para escolher qual tipo de conhecimento serd usado para
influenciar a geracdo dos individuos e a cada geracdo essa funcdo € adaptada levando em
consideracdo o sucesso de cada tipo de conhecimento na Ultima geragcdo. A Figura 11 ilustra a

integracdo dos conhecimentos na Funcéo de Influéncia.

Conhecimento Normativo

Conhecimento Situacional

Aceitacso() Atualiza() T mfwencia()

Conhecimento /
@ Situacional/Normartivo

Conhecimento Histérico

Figurall : Esquema da integrac&o dos conhecimentos na Fungdo de Influéncia (Adaptado de Reynolds,
2003a).

A interacdo entre 0s quatro tipos de conhecimento é representada na Figura 12.
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Aceitos

Normativo/
Situacional

Populacédo

Nor mativo Fm==----------- 1

Figura 12 : Interagdo entre os tipos de conhecimentos (Adaptado de Reynolds, 2003a).

3.3 Categorias de Conhecimento

As categorias de conhecimento que compde o AC proposto sdo: Situacional, Normativo
Situacional/Normativo e Historico. Rodrigues (2007) adotou os conhecimentos Situacional,
Normativo e Situacional/Normativo por serem os que mais exercem influéncia na evolugédo do

Espaco Populacional.

A proposta de extensdo do AC com a inclusdo de Conhecimento Historico em detrimento ao
Conhecimento de Dominio e Conhecimento Topografico € justificada pelos seguintes

motivos:
a) Dificuldade de extracdo e representacdo do Conhecimento de Dominio;

b) O Conhecimento Historico oferece uma perspectiva global da mudanca,
possibilitando que os individuos guiados por ele possam consultar os eventos

armazenados para auxiliarem suas decisdes em relacdo a qual direcdo seguir;

c) O Conhecimento Historico possibilita a deteccdo da estagnacdo na populagdo o

gue é uma caracteristica importante emambientes dinamicos;
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d) O Conhecimento Topogréafico, o qual busca explorar diferentes regibes do espaco

de busca, utiliza os dados gerados pelo Conhecimento Historico em sua evolugéo;

e) Inviabilidade de tempo para codificacdo das duas categorias de conhecimento

(Historico e Topografico) durante o prazo para esse trabalho.
3.3.1 Conhecimento Situacional

Essa categoria de conhecimento armazena um ou mais dos melhores individuos encontrados
no decorrer do processo evolutivo. O objetivo de armazenar os melhores individuos é guiar 0s

demais para moverem-se no sentido deles, como se fosse um exemplo a ser seguido.

Segundo Rodrigues (2007), a atualizacdo do conhecimento situacional corresponde a manter
sempre atualizada a lista de melhores individuos. Por questfes de eficiéncia computacional
esse conhecimento foi codificado como uma arvore rubro-negra. Maiores detalhes sobre a

implementacdo dessa categoria de conhecimento séo apresentadas em Rodrigues (2007).
3.3.2 Conhecimento Normativo

O Conhecimento Normativo armazena os intervalos de valores de cada componente (gerador)
onde os bons individuos se concentram. Esse conhecimento objetiva guiar os individuos para

se mover para o intervalo certo, caso eles ainda ndo estejam fa.

A representacdo computacional desse conhecimento por meio de vetores de quatro posicdes:

valor minimo e maximo do intervalo e suas aptid6es correspondentes (RODRIGUES, 2007).
3.3.3 Conhecimento Situacional/Normativo

Essa categoria de conhecimento engloba conceitos dos Conhecimentos Situacional e
Normativo. N& ha um método para atualizacdo desse conhecimento. A selecdo dos
individuos que participardo dos operadores segue as caracteristicas de escolha do
Conhecimento Situacional e a forma de influéncia segue as regras aplicadas no Conhecimento
Normativo (Rodrigues, 2007).
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3.3.4 Conhecimento Historico

O Conhecimento Histérico monitora a busca e armazena 0s eventos importantes que ocorrem
no espaco. Neste trabalho € introduzida essa categoria de conhecimento ao AC proposto por
Rodrigues (2007), o qual continha em seu espaco de crenca o Conhecimento Situacional,

Conhecimento Normativo e Conhecimento Situacional/Normativo.

Em termos computacionais esse conhecimento é representado por uma lista dindmica de n
eventos em que cada evento da lista relaciona-se com uma matriz (2 x n-1). Na primeira linha
é armazenada a média das mudangas para i-ésima caracteristica e na segunda a distdncia

média das mudancas para a i-esima caracteristica.

A lista histérica armazenada todos os individuos gerados e aceitos ao longo da evolugdo. Cada
vez que o Conhecimento Historico é atualizado a lista € ordenada atraves do método

MergeSort.

3.4 Adaptacédo dos Parametros

Os parametros estabelecidos em Rodrigues (2007) sdo mantidos, com excecdo das
probabilidades de se aplicar cada tipo de conhecimento na influéncia dos operadores. Desse
modo um detalhamento maior sobre tais parametros pode ser obtido no trabalho de Rodrigues
(2007).

Segundo Rodrigues (2007), o controle de pardmetros da Funcdo de Aceitacdo pode ser
classificado como deterministico, pois sua modificacdo € realizada através de regras, e
populacional, pois a mudanca do pardmetro afeta toda a populagdo. A Equacgdo 15 formaliza a

tal controle.

aceitos = taxa_ aceitos + (taxa_ aceitos/ geracao) (15)

Emque:

a) Aceitos: percentual de individuos a serem aceitos para atualizacdo do espaco de

crencas;

b) Taxa_aceitos: determina o percentual minimo de aceitos;
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c) Geragdo: numero da geracdo atual.

A atualizagéo das taxas de mutagéo e crossover sdo representadas pelas Equacgdes 16 e 17.

taxaMutacao = 0.1+ 0.8* (0.9 *taxaMutacao + 0.1* sucessoMutacao
/ sucessoOperadores) (16)

taxaCrossover = 0.1+ 0.8* (0.9 *taxaCrossover + 0.1* sucessoCraossover

A7)
/ sucessoOperadores)

Em que taxaMutacao e taxaCrossover correspondem a taxa de Mutacdo e de Crossover e
sucessoMutacao, sucessoCrossover e sucessoOperadores sdo respectivamente, a quantidade

de sucessos obtidos pelos operadores de mutacdo, crossover e a soma dos dois.

Rodrigues (2007) destaca que a probabilidade de se aplicar cada tipo de conhecimento na
influéncia dos operadores também é um tipo de controle de pardmetros adaptativo e
populacional e apresenta regras parecidas com as utilizadas para adaptar as taxas de mutacao

€ crossover.

As Equacdes 18, 19, 20 e 21 apresentam a formulacdo matematica que determina a
probabilidade de se utilizar os conhecimentos Situacional, Normativo, Situacional/Normativo

e Historico, que € a categoria de conhecimento introduzida por este trabalho.

probabilidadeSituacional = 0.1+ 0.6 * sucessoSituacional/ sucessoConhecimentos (18)
probabilidadeNormativo = 0.1+ 0.6 * sucessoNommativo / sucessoConhecimentos  (19)

probabilidadeSituacionalNormativo = 0.1+ 0.6 * sucessoSituacionalNormativo

. (20)

/ sucessoConrhecimentos
probabilidadeHistorico = 0.1+ 0.6 * sucessoHistorico/ sucessoConhecimentos (21)
Em que probabilidadeSituacional, probabilidadeNormativo,

probabilidadeSituacionalNormativo e probabilidadeHistorico s@o as probabilidades de
aplicagdo das influéncias Situacional, Normativo, Situacional/Normativo e Historico
respectivamente e sucessoSitucional, sucessoNormativo, sucessoSitucionalNormativo,

sucessoHistorico e  sucessoConhecimentos correspondem aos sucessos obtidos pelos
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conhecimentos Situacional, Normativo, Situacional/Normativo, Histérico e pela soma dos

anteriores, respectivamente.
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4 Simulacdes e Resultados

A validagdo do método proposto foi realizada em trés casos extraidos da literatura e utilizados
em Rodrigues (2007). Foram utilizados dois casos do problema de despacho econémico (caso
de 3 e caso de 13 geradores) e um caso do problema do despacho econdmico/ambiental (caso

de 6 geradores).

Em todos os casos foram utilizados os seguintes conjuntos de parametros, os quais foram

determinados de modo empirico:
1. Tamanho da populagéo iguala 100.
2. Taxa de cruzamento inicial igual a 90%.
3. Taxa de mutacéo iguala 10%.
4. Taxa de aceitacdo igual a 20%.
5. Probabilidade inicial de influéncia pelo Conhecimento Situacional igual a 25%.
6. Probabilidade inicial de influéncia pelo Conhecimento Normativo igual a 25%.

7. Probabilidade inicial de influéncia pelo Conhecimento Situacional/Normativo igual a
25%.

8. Probabilidade inicial de influéncia pelo Conhecimento Histérico igual a 25%.
9. Numero de melhores individuos armazenados no Conhecimento Situacional igual a 10.
10. NUmero de individuos armazenados no Conhecimento Histérico igual a 10.

11. Critério de parada iguala 3000 geracdes sem melhorias no valor de aptiddo do melhor
individuo. O valor de 3000 geracdes sem melhorias foi estabelecido por Rodrigues
(2007) ap6s a aplicacdo de alguns testes estatisticos para verificar o impacto da

variagdo do critério de parada.
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Os parametros de 2 a 8 séo ajustados automaticamente ao longo da evolucdo e exercem pouca

influéncia nos resultados finais alcancados pelo algoritmo, conforme pode ser observado nas

secOes seguintes.

Os resultados obtidos serdo comparados com os alcangados em Rodrigues (2007) para que se
possa determinar a influéncia do Conhecimento Historico. Em Rodrigues (2007) foi elaborado
um Algoritmo Cultural utilizando trés categorias de Conhecimento: Conhecimento

Situacional, Conhecimento Normativo e Conhecimento Situacional/Normativo.

4.1 Despacho Econdmico

Essa secdo aborda problemas relacionados com alocacdo 6tima da demanda de energia
elétrica entre as unidades geradoras disponiveis tendo como foco apenas a minimizagdo dos
custos de geracdo de energia. Como apresentado em Rodrigues (2007), para esses problemas
o valor de alfa (o) foi setado como 1.0, o que indica que o valor da aptidao apresenta

dependéncia apenas das varidveis que medem o custo.

Os topicos seguintes apresentam as simulacdes e resultados para os Casos de 3 e 13

Geradores, respectivamente.

4.1.1 Caso 3 Geradores

O caso de Despacho Econdmico com 3 geradores utilizados nesse trabalho € 0 mesmo usado
em Rodrigues (2007). A Tabela 1 apresenta as caracteristicas do problema (coeficientes
caracteristicos da curva de entrada-saida dos geradores e limites operacionais). A demanda

minima a ser atendida nesse caso € iguala 850 MW.

Tabela 1: Caracteristicas do Sistema — Caso 3 Geradores.

Gerador | Pmin(MW) | Pnax(MW) a b c
1 100 600 0,001562 | 7,92 | 561
50 200 0,004820| 7,97 | 78

100 400 0,001940 | 7,85 | 310
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Rodrigues (2007) aplicou testes estatisticos, com confiabilidade de 95%, aos resultados

obtidos com diferentes critérios de parada para verificar o impacto da variagcdo do mesmo. A
partir da analise dos resultados do teste estatistico Rodrigues (2007) estabeleceu-se 0 uso do
critério de parada igual a 3000 geracbes sem melhoria. O critério de parada utilizado no AC

estendido segue o padrdo adotado por Rodrigues (2007) de 3000 geracGes sem melhoria.

Nas Tabelas 2 e 3 o resultado alcancado com o Algoritmo Cultural estendido é comparado
com os melhores resultados obtidos em (RODRIGUES, 2007) (AC), (SAMED, 2004)
(Algoritmo Genético Hibrido - AGH e Algoritmo Genético Hibrido Co-Evolutivo -
AGHCOE) e (SINHA;CHAKRABARTI;CHATTOPADHYAY apud RODRIGUES, 2007)

(Algoritmo Genético com elitismo e penalidade — AG + E + P).

Tabela 2: Alocacdo das Poténcias — Caso 3 Geradores.

Resultados Pi(MW) | Po(MW) | P3(MW) | Piota(MW)
AGH 470,8421 | 109,4012 | 269,7567 | 850,0000
AGHCOE | 344,7295 | 193,9445 | 311,3260 | 850,0000
AG+E+P | 393,112 | 122,252 | 334,636 | 850,000
AC 389,0240 | 122,8118 | 338,1710 | 850,0069

AC estendido | 392,0771 | 124,1298 | 333,7955 | 850,0024

Tabela 3: Melhor Valor de Custo Obtido— Caso 3 Geradores.

Resultados Valor da Funcdo Objetivo ($/h)
AGH 8.045,41
AGHCOE 7.961,58
AC+E+P 8.194,36
AC 8.194,47
AC estendido 8.194,40

Conforme pode ser observado nas tabelas acima, o resultados obtido pelo AC estendido foi
melhor que o obtido em (RODRIGUES, 2007), se aproximou ainda mais do resultado
alcangado em (SINHA;CHAKRABARTI; CHATTOPADHYAY apud RODRIGUES, 2007)
e inferior aqueles alcangados em (SAMED, 2004).

O comportamento do AC estendido em relacdo a média dos individuos encontrados geracao a
geracdo € ilustrado na Figura 13. Através da analise dessa Figura é possivel notar que para
algumas geracdes o custo apresentado € menor que o custo minimo exposta na Tabela 4, isso

ocorre porque a populacdo fica oscilando entre individuos factiveis e infactiveis.
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Segundo Coello e Becerra (2002), os melhores valores encontram-se na fronteira de

factibilidade do espaco de busca. Com isso podemos verificar que o Algoritmo Cultural

Estendido esta explorando boas regiées do espaco de busca.
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]
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1 50 99 148197 246 295 344 393 442 491

Numero de Geragdes

Figura 13 :Gréfico da média inicial de custo do melhor individuo— Caso 3 Geradores.

A Figura 14 apresenta o grafico da média inicial de custo do melhor individuo obtido pro

Rodrigues (2007).
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Figura 14 :Gréfico da média inicial de custo do melhor individuo — Caso 3 Geradores (Rodrigues, 2007).
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A evolucdo geracdo a geragdo do melhor individuo encontrado até aquela geracdo €

apresentada na Figura 15.  Através dessa Figura podemos observar que nas primeiras

geracdes o algoritmo ja converge para as boas solucées.

—— Melhor Custo

Evolucédo Custo
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Figura 15 : Gréafico dos melhores custos do melhor individuo — Caso 3 Geradores.

A Figura 16 representa o grafico dos melhores custos do melhor individuo obtido pro
Rodrigues (2007).
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Figura 16 : Grafico dos melhores custos do melhor individuo — Caso 3 Geradores (Rodrigues, 2007).

A Figura 17 ilustra que o algoritmo é capaz de encontrar rapidamente um equilibrio entre as
taxa de mutacdo e cruzamento ao longo das geracbes. Apds encontrar o equilibrio as taxas

desses operadores oscilam de modo suave ao redor desses valores.
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Figura 17 :Gréfico doinicio da evolugdo dos operadores de Mutagdo e Cruzamento— Caso 3 Geradores.

O grafico do inicio da evolucdo dos operadores obtido por Rodrigues € apresentado na Figura

18.
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Figura 18 :Grafico doinicio da evolugdo dos operadores de Mutac&o e Cruzamento — Caso 3 Geradores

(Rodrigues, 2007).

A evolucdo das probabilidades de aplicacdo das funcbes de influéncia de cada tipo de

conhecimento é mostrada na Figura 19. Podemos observar que a probabilidade de influéncia

do Conhecimento Situacional/Normativo apresenta uma pequena variagdo ao longo da

evolucdo, mas ainda assim a probabilidade de influéncia dessa categoria de conhecimento é

significativa. HA uma predominancia das fungdes de influéncia do Conhecimento Situacional,

Conhecimento Normativo e Conhecimento Historico, sendo que o Ukimo é o predominante.

Cabe ressaltar que séo as grandes oscilagbes ocorrem conforme os conhecimentos vao sendo

atualizados e que essas oscilacbes permeiam todo o processo evolutivo, evidenciando a

capacidade de adaptagdo as mudangas no espago de crencas.
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Figura 19 :Gréfico do inicio da evolugdo dos Conhecimentos — Caso 3 Geradores.

Na Figura 20 é apresentada a evolucdo das probabilidades de aplicacdo das funcbes de

influéncia de cada tipo de conhecimento obtidas por Rodrigues (2007).
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Figura 20 :Gréfico doinicio daevolugdo dos Conhecimentos — Caso 3 Geradores (Rodrigues, 2007).

4.1.2 Caso 13 Geradores

Da mesma forma que no trabalho de Rodrigues (2007), o caso de Despacho Econdmico com
13 geradores utilizado nesse trabalho é proposto em (KIM et. al, apud RODRIGUES, 2007.

A Tabela a seguir apresenta as caracteristicas do problema.

Tabela 4: Caracteristicas do Sistema — Caso 13 Geradores.

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

Nas Tabelas 5 e 6 o resultado alcancado com o Algoritmo Cultural estendido é comparado
com os melhores resultados obtidos em (RODRIGUES, 2007) (AC), (SAMED, 2004)
(Algoritmo Genético Hibrido - AGH e Algoritmo Genético Hibrido Co-Evolutivo -
AGHCOE) e (KIM apud RODRIGUES, 2007) (Algoritmo Genético com geracgdo elitista a
parte e atavismo — AG + GE + AT).

Tabela 5: Alocagdo das Poténcias — Caso 13 Geradores.

Resultados AGH AGHCOE AC AC Estendido
P1(MW) 651,1452 | 735,6263 | 679,2551 681,3252
Po(MW) 319,9820 | 337,4955 | 359,8672 352,4325
P3(MW) 320,4637 | 292,6257 | 357,2368 358,0187
P4(MW) 137,7761 146,7135 154,8137 149,6715
Ps(MW) 156,6884 | 177,3462 | 158,0946 159,0034
Ps(MW) 147,0077 131,5521 155,8520 160,3485
P;(MW) 159,1650 | 154,1975 | 149,1697 142,0729
Ps(MW) 145,3784 | 159,5506 | 146,8364 153,1297
Po(MW) 151,5512 | 167,3398 | 168,7979 174,3853

P1o(MW) 82,2596 60,6778 40,0181 38,1694
P11 (MW) 86,3206 74,6819 40,0000 41,1760
P12(MW) 82,8938 56,5370 55,0175 56,0375
P13(MW) 79,3682 25,6558 55,0488 54,2367

Ptota (MW) | 2.520,0000 | 2.520,0000 | 2.520,0084 2.50,0073

Tabela 6: Melhor Valor de Custo— Caso 13 Geradores.

Resultados | Valor da Funcéo Objetivo ($/h)
AGH 24.111,69
AGHCOE 24.072,03
GA + GE + AT 24.052,34
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AC 24.052,10
AC estendido 24.052.07

Os resultados obtidos pelo Algoritmo Cultural estendido sdo muito proximos aos resultados
alcancados pelo Algoritmo Cultural e pelo GA + GE + AT, sendo que o AC estendido é
melhor. Ao comprar ao AGH e AGHCOE a diferenca torna-se mais acentuada em sentido

favoravel ao AC estendido.

Na Figura 21 é possivel observar que o algoritmo a exploracdo do algoritmo fica oscilando

entre individuos factiveis e infactiveis proximos ao valor sub-6timo encontrado.
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Figura 21 :Grafico da média inicial de custo do melhor individuo — Caso 13 Geradores.

A Figura 22 mostra o grafico da média inicial de custo do melhor individuo obtido por
Rodrigues (2007).
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Figura 22 :Gréfico da média inicial de custo do melhor individuo — Caso 13 Geradores (Rodrigues, 2007).

A Figura 23 apresenta a evolugdo do melhor individuo encontrado até o momento. Podemos

observar que em poucas geracdes 0 AC estendido converge para boas solugoes.

24.400

24.200 +

Evolugédo Custo

23.400 A

23.200

24.000

23.800

23.600 -
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Figura 23 :Gréafico dos melhores custos do melhor individuo — Caso 13 Geradores.

Na Figura 24 ¢ apresentada a evolucdo do melhor individuo obtida por Rodrigues (2007).



24400

24200 1

24000 4

23800 -

23600 -

23400 4

23200 1

Evolugdo Custo Emissao

zanon

— WIEINOF CUS0

N 3 4 51
Nimero Geragdes

Figura 24 :Gréfico dos melhores custos do melhor individuo — Caso 13 Geradores (Rodrigues, 2007).
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A Figura 25 ilustra o ajuste das taxas de mutacdo e cruzamento ao longo das geragdes, onde

podemos observar que ha uma rapida convergéncia para os valores 6timos, e apds isso

ocorrem leves oscilagdes.

Contribuicao
Operadores

100%
80%
60%
40%
20%

0%

O Taxa Mutacéo

B Taxa de
Cruzamento

1 41 81 121 161 201

Numero de Geracdes

Figura 25 :Gréfico doinicio daevolugdo dos operadores de Mutagdoe Cruzamento — Caso 13 Geradores.

Na Figura 26 é apresentada a evolucao dos operadores encontrados por Rodrigues (2007).
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Figura 26 :Gréfico doinicio daevolugdo dos operadores de Mutagdo e Cruzamento — Caso 13 Geradores
(Rodrigues, 2007).

A ewvolucdo das probabilidades de aplicacdo das funcdes de influéncia de cada tipo de
conhecimento é mostrada na Figura 27. Podemos observar que a hd uma predominancia das
funcbes de influéncia do Conhecimento Situacional, Conhecimento Normativo e
Conhecimento Histdrico, no entanto a contribuicdo do Conhecimento Situacional/Normativo

é significativa.

100%
0
= 80% B Conhecimento
z% 5 Situacional/Normativo
S 60% _
23 O Conhecimento
S 9 40% Situacional
L
S 20% O Conhecimento
O Normativo
0% .
B Conhecimento
1 41 81 121161 Histérico

Numero de Geracdes

Figura 27 :Gréfico doinicio daevolucdo dos Conhecimentos — Caso 13 Geradores.

A ewvolucdo das probabilidades de aplicacdo das funcdes de influéncia de cada tipo de

conhecimento encontrada por Rodrigues (2007) é apresentada na Figura 28.
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Figura 28 :Gréfico doinicio da evolugdo dos Conhecimentos — Caso 13 Geradores (Rodrigues, 2007).

4.2 Despacho Econdmico/Ambiental

O Despacho Econdmico/Ambiental € um problema multi-objetivo, desse modo ndo apresenta
uma Unica solugdo. As simulacdes realizadas objetivam aproximar uma curva de solugdes
Otimas, a chamada Fronteira de Pareto. Para que essa curva pudesse ser elaborada o valor de a

variade 0 a 1 num intervalo de 0,1.

Quando a ¢ igual a 0 corresponde ao Despacho Ambiental e quando o igual a 1 corresponde
ao Despacho Econdmico. Os valores intermediarios referem-se a um balango entre custo de
producdo e emissdo de poluentes. O critério de parada adotado € o mesmo do Despacho

Econbmico, ou seja, 3000 geragdes sem melhoria.
4.2.1 Caso 6 Geradores

O Caso do Despacho Econdmico/Ambiental com 6 geradores utilizado nessa monografia € o
mesmo usado em Rodrigues (2007), o qual foi proposto em (SAMED, 2004). As Tabelas 7 e

8 apresentam as caracteristicas do problema.

Tabela 7: Caracteristicas do Sistema — Caso 6 Geradores.



Gerador

Funcéo Custo

Funcdo Emisséo

a b c A B C
1 0,15247 38,53973 756,79886 | 0,00419 0,32767 13,85932
2 0,10587 46,15916 | 451,32513 | 0,00419 0,32767 13,85932
3 0,02803 40,39655 1049,9977 | 0,00683 -0,54551 40,2669
4 0,03546 38,30553 1243,5311 | 0,00683 -0,54551 40,2669
5 0,02111 36,32782 1658,5696 | 0,00461 -0,5116 42,8953
6 0,01799 38,27041 1356,6592 | 0,00461 -0,5116 42,8953

Nas Tabelas 9, 10 e 11 sdo apresentados os melhores valores obtidos para os gerados para

Tabela 8: Limites Operacionais — Caso 6 Geradores.

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

cada um dos valores de o utilizados.

Tabela 9: Alocacdo das Poténcias pelo AGHCOE - Caso 6 Geradores - DEA.

A

P1

P>

Ps

P4

Ps

Ps

F)to'[al

0,0

32,8840

38,4133

82,3074

85,2323

135,00

126,162

500,0

0,1

31,1802

27,9616

82,0160

81,9334

149,548

127,360

500,0

0,2

32,6486

19,8177

76,7812

77,1505

156,241

137,360

500,0

0,3

27,1615

21,9804

80,0613

74,1930

158,282

138,318

500,0

0,4

28,9582

20,0708

80,3485

71,0486

155,099

144,474

500,0

0,5

28,7291

19,2459

78,0281

72,4858

157,879

143,631

500,0

0,6

22,6986

18,9907

72,4348

77,2391

158,429

150,207

500,0

0,7

23,6043

17,0307

69,6938

85,8202

169,733

134,117

500,0

0,8

19,9521

17,9735

69,0478

79,0580

171,809

142,159

500,0

0,9

24,0853

15,0439

69,3953

80,8028

178,840

131,832

500,0

1,0

20,1367

14,8645

72,4007

72,9497

180,061

139,586

500,0

Tabela 10

: Alocacéo das Poténcias pelo AC — Caso 6 Geradores - DEA.

P, |

P, | Ps

| P4

| Ps

Ps

| I:’total




0,0

36,1087

36,1111

87,8129

84,9723

130,0078

125,0000

500,0

0,1

22,2518

10,0000

83,5540

88,4117

151,8228

143,9640

500,0

0,2

19,6071

10,0861

79,5031

86,7386

158,4355

145,6437

500,0

0,3

19,5708

10,0000

72,8695

82,9713

164,9703

149,6200

500,0

0,4

19,5062

10,0000

71,0872

85,8347

168,7099

144,8984

500,0

0,5

18,6701

10,0001

70,1451

80,9406

171,1028

149,1438

500,0

0,6

17,8382

10,0092

65,5474

80,5261

175,7406

150,3427

500,0

0,7

19,1287

10,0000

63,7766

79,2157

173,5360

154,3436

500,0

0,8

18,9179

10,0097

62,6074

79,5272

180,3892

148,5492

500,0

0,9

18,1274

10,0000

62,1811

74,6337

176,5979

158,4612

500,0

1,0

18,0581

10,0030

63,0161

76,3844

178,3528

154,1898

500,0

Tabela 11: Alocacéo das Poténcias pelo AC Estendido — Caso 6 Geradores - DEA.

o |P1| P2 P3| Ps|Ps| Ps| Prota
0,0 500,0
0,1 500,0
0,2 500,0
0.3 500,0
0,4 500,0
0,5 500,0
0,6 500,0
0,7 500,0
0,8 500,0
0,9 500,0
1,0 500,0

55

Nas Tabelas 12 e 13 o resultado obtido com o Algoritmo Cultural Estendido é comparado
com os melhores resultados obtidos em (RODRIGUES,2007) (AC) e (SAMED, 2004)

(AGHCOE). Podemos notar que o valor de custo obtido pelo AC Estendido € menor que o

obtido pelo AC e pelo AGHCOE, exceto para o igual a 0.0. Da mesma forma que o AC,

podemos observar que o AC Estendido prioriza custo para valores de a iguais ou superiores a

0,1.

Em relacdo a funcdo objetivo a Tabela 14 mostra que os valores da funcdo objetivo obtidos

pelo Algoritmo Cultural Estendido séo levemente melhores do que aqueles obtidos pelo AC e

consideravelmente melhores do que os alcancados pelo AGHCOE, o que comprova a

superioridade do método para essa instancia do problema do Despacho Econdmico/Ambiental

e a influéncia do Conhecimento Histdrico.

Tabela 12: Custoe Emissdo do AGHCOE, AC e AC Estendido — Caso 6 Geradores - DEA.
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o Custo Custo AC Custo AC Emisséo Emissdo AC | Emissdao AC
AGHCOE ($/h) Estendido AGHCOE (kg/h) Estendido
($/h) ($/h) (kg/h) (kg/h)
0,0 27.319,3 27.331,2 27.331,2 256,360 255,960 255,960
0,1 27.191,5 27.041,3 27.041,1 259,460 264,978 264,977
0,2 27.114,8 27.026,6 27.026,5 263,735 267,754 267,753
0,3 27.109,7 27.012,8 27.012,5 264,575 271,886 271,884
0,4 27.104,0 27.014,1 27.013,9 265,284 272,658 272,655
0,5 27.092,7 27.007,8 27.007,7 266,030 275,000 275,002
0,6 27.068,0 27.004,9 27.004,6 268,270 278,768 278,762
0,7 27.059,0 27.004,6 27.004,3 269970 279,225 279,221
0,8 27.051,9 27.004,8 27.004,7 272,207 281,472 281,470
0,9 27.046,9 27.004,3 27.004,2 274,930 283,133 283,131
1,0 27.037,2 27.003,9 27.003,7 276,894 282,212 282,210

Tabela 13: Valor da Fungao Objetivo AGHCOE, ACe AC Estendido — Caso 6 Geradores - DEA.

a

Funcéo Objetivo

Fungéo Objetivo

Funcéo Objetivo AC

AGHCOE AC Estendido
0,0 256,360 255,960 255,960
0,1 2952,664 2942,615 2942,611
0,2 5633,948 5619,53 5619,51
0,3 8318,112 8291,185 8291,184
0,4 11000,770 10968,432 10968,430
0,5 13679,365 13641,461 13641,458
0,6 16348,108 16314,447 16314,447
0,7 19022,291 18986,987 18986,984
0,8 21696,061 21660,134 2166,130
0,9 24369,703 24332,183 24332,181
1,0 27037,200 27003,953 270003,949

O comportamento das médias de custo e emissdo, respectivamente, para as geracdes iniciais

do processo evolutivo quando o valor de a igual a 0.0 s3o apresentadas nas Figuras 29 e 30.

Podemos notar que logo nas primeiras geracOes os valores se aproximam dos valores 6timos e

a partir dai eles oscilam suavemente ao redor desses valores étimos.
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Figura 29 :Grafico da média de custo— alfa0.0 — Caso 6 Geradores.
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Figura 30 :Gréafico da média de emissdes — alfa0.0 — Caso 6 Geradores.

As Figuras 31 e 32 ilustram o comportamento das medias de custo e emissao,
respectivamente, para as geragOes iniciais do processo evolutivo em que o valor de o igual a

0.0 encontrados por Rodrigues (2007).

40000

35000

— Custo FopuiEcan

30000

gl A i P A e o

T T T T T T T T T T
1 a0 99 148 197 248 295 344 a53 442 49

28000

Figura 31 :Gréafico da média de custo — alfa0.0 — Caso 6 Geradores (Rodrigues, 2007).
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Figura 32 :Gréfico da média de emissdes — alfa 0.0 — Caso 6 Geradores (Rodrigues, 2007).

Nas Figuras 33 e 34 é possivel observar o comportamento dos melhores valores obtidos

encontrados durante as primeiras geracgoes. Esses valores apresentam o0 mesmo

comportamento das médias de emissdo e custo, comecam distantes dos valores 6timos, mas

apresentam uma rapida convergéncia para eles logo nas primeiras geracoes.
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Figura 33 :Gréfico dos melhores custo — alfa 0.0 — Caso 6 Geradores.
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Figura 34 :Gréfico das melhores emissfes — alfa 0.0 — Caso 6 Geradores.

59

O comportamento dos melhores valores obtidos encontrados durante as primeiras geragoes

por Rodrigues (2007) pode ser observado e 36.
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Figura 35 :Gréfico dos melhores custo —alfa 0.0 — Caso 6 Geradores (Rodrigues, 2007).
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Figura 36 :Grafico das melhores emissdes — alfa 0.0 — Caso 6 Geradores (Rodrigues, 2007).
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A evolucdo das taxas dos operadores de Mutagdo e Cruzamento € ilustrada na Figura 37, onde

pode-se notar que as taxas convergem rapidamente, estabelecendo um equilibrio.

100%
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40%
30%
20%
10%

0%

Contribuicdo dos Operadores

1 24 47 70 93 116 139 162 185
NUumero de Geragdes

0O Taxa de Cruzamento

B Taxa de Mutagéo

Figura 37 :Gréfico daevolucdo do operadores de Mutacéoe Cruzamento — alfa0.0 - Caso 6 Geradores.

A Figura 38 apresenta a evolucdo das taxas dos operadores de Mutacao e Cruzamento obtidos

por Rodrigues (2007).

100%
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161

o= Taxa Mutagdo
O Taxa Crossover

161 201

Figura 38 :Gréfico daevolucdo do operadores de Mutacdo e Cruzamento— alfa0.0 - Caso 6 Geradores

(Rodrigues, 2007).

A Figura 39 retrata a evolucdo das probabilidades de aplicacdo das funcdes de influéncia de

cada tipo de conhecimento. Podemos observar que a hd uma predominédncia das fungdes de
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influéncia do Conhecimento Situacional, Conhecimento Normativo e Conhecimento

Historico, no entanto a contribuicdo do Conhecimento Situacional/Normativo é significativa.
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Situacional/Normativo

O Conhecimento
Situacional

O Conhecimento Normativo

B Conhecimento Historico

Figura 39 :Gréfico doinicio da evolugdo dos Conhecimentos — alfa0.0 - Caso 6 Geradores.

Na Figura 40 é apresentada a evolucdo das probabilidades de aplicacdo das funcdes de

influéncia de cada tipo de conhecimento encontrados por Rodrigues (2007).
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Figura 40 :Gréfico doinicio daevolugdo dos Conhecimentos — alfa0.0 - Caso 6 Geradores (Rodrigues,

2007).

As Figura 41, 42 e 43 ilustram as aproximacdes encontradas para a Fronteira de Pareto pelo

AC Estendido, pelo AC e pelo ACHCOE, respectivamente. Ao analisar as figuras podemos

notar que ndo ha uma diferenca significativa entre 0 AC e o AC Estendido para a Fronteira de
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Pareto. Entretanto pode-se evidenciar que o AC Estendido e o0 AC sdo capazes de encontrar

uma melhor aproximagdo para a Fronteira de Pareto do que 0o AGHCOE.
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Figura4l : Aproximacdo da Fronteira de Pareto Obtida pelo AC Estendido.
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Figura42 : Aproximagdo da Fronteira de Pareto Obtida pelo AC.
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Figura43: Aproximacao da Fronteira de Pareto Obtida pelo AGCOE.
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CONCLUSAO

Esta monografia apresentou a extensdo de uma abordagem baseada em Algoritmos Culturais e
Algoritmos Genéticos para o problema do Despacho Econdmico e Despacho

Econdmico/Ambiental.

O Algoritmo Cultural foi estendido com a adi¢do de uma nova categoria de conhecimento, 0
Conhecimento Historico, o qual tem por objetivo monitorar e armazenar 0S eventos

importantes que ocorrem no espaco de busca.

O Conhecimento Histérico foi implementado para monitorar o espaco de busca armazenando
as dez solugcBes de maior ocorréncia para que 0s novos individuos possam se desviar desses

pontos, em direcdo e sentido, propiciando assim uma melhor exploracdo do espaco.

A adicdo do Conhecimento Histérico melhorou os resultados alcangados, ainda que ndo
tenham sido tdo significativas tais melhorias, e preservou a caracteristica ja atingida pelo AC
proposto em Rodrigues (2007) em que os resultados sdo comparaveis e em alguns casos
superiores aos encontrados na literatura. Tais resultados demonstram o bom comportamento

do algoritmo e atestam a sua eficiéncia.

Embora as melhorias alcancadas ndo tenham sido tdo expressivas, o algoritmo conseguiu
explorar melhor o espaco de busca e a implementacdo do mesmo foi de fundamental
importancia para que uma nova categoria de conhecimento, o Conhecimento Topogréafico,

possa ser acrescentada ao espaco de crenca.

Com base nos resultados alcancados pode-se concluir que a implementacdo do Conhecimento
Histérico ndo introduz melhorias muito significativas aos resultados, sendo no caso do
Algortimo Cultural Estendido, melhorias na ordem da segunda casa decimal. Desse modo
antes de escolher as categorias de conhecimento a serem codificadas é importante avaliar o

problema em questdo e verificar que nivel de precisdo € exigido.

Nos casos em que as melhorias de ordem decimal sdo importantes é valido implementar o
Conhecimento Historico, caso contrario é importante realizar a implementacdo de outras

categorias de conhecimento.

Como trabalho futuro podemos vislumbrar:
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Implementacdo de outras categorias de conhecimento, no caso o Conhecimento

Topogréafico;

Estudar a hibridizacdo com outros métodos embora os Algoritmos Culturais sejam

hibridos por natureza;

Realizar testes utilizando outra metodologia para a implementacdo do espaco

populacional;

Considerar o efeito de ponto de valvula, utilizando assim uma versdo mais real da

funcdo que representa o custo do despacho;

Levar em consideracdo as restricdes de seguranca da rede elétrica e as perdas de

energia durante o despacho;
Realizar estudos mais aprofundados para ajustar os parametros;

Aplicar a metodologia de Algoritmos Culturais em problemas de otimizacdo em

engenharia de producéo, tais como os mencionados na se¢éo 2.1.1.



65
REFERENCIAS

ALMEIDA, A. D. V. B-Spline: CAEP — Algoritmos Culturais para Geracdo de Trajetdrias B-
Spline de Rob6s Méweis. Dissertacdo (Mestrado) — PUC-PR, 2005.

ANDRADE, E. L. Introducdo a Pesquisa Operacional. Editora LTC, 3° ed. Rio de Janeiro —
RJ 2004.

ANDRADE, E. C. Um Algoritmo Exato para o Problema de Empacotamento Bidimensional
em Faixas. Dissertacdo (Mestrado) — UNICAMP, 2006.

ARENALES, M. N.; MORABITO, R.;YANASSE, H.H. Problemas de Corte e
Empacotamento. Mini-curso XXXV1 SBPO, Sédo Jodo Del Rei- MG, 2004.

BASTOS, E. A. Otimizacdo de SecBes Retangulares de Concreto Armado Submetidas a
Flexo-Compressdo Obliqua Uilizando Agoritmos Genéticos. Dissertacdo (Mestrado) —
UFRJ, 2006.

BECERRA, L.R. Algoritmos Culturales Aplicados a Optimizacion com Restricciones y
Optimizacion Multiobjetivo. Tese (Mestrado) — Centro de Investigacion y de Estudos

Avanzados del Instituto Politécnico Nacional — 2002.

BECERRA, L. R.; COELLO, C. A. C. Culturizing Differencial Evolution for Constrained
Optimization. In: Genetic and Evolutionary Computation Conference. [S.l.: s.n.], 2005.
p. 27-34.

BELPIEDE, D. Aplicacdo de Algoritmos Evolutivos para a Otimizagdo do Fluxo de Poténcia
em Sistemas de Subtransmissdo de Energia Elétrica. Dissertacdo (Mestrado) — USP,
2006.

CHUNG, C.J. Knowledge-Based Approaches to Self- Adaptation in Cultural Algorithms. PhD
theses, Wayne State University, Detroit, Michigan, 1997.

COELHO, L. S. Fundamentos, Potencialidades e Aplicacdes de Algoritmos Evolutivos.
Minicurso do XXVI SEMAC, 2003 — S&o Carlos, SP.



66
COELHO, L. S. MARIANI, V. C. Programagdo Evolutiva Hibrida com Algoritmo Cultural e

Método de Hooke-Jeeves aplicada em problema de otimizacdo ndo-linear com
restricdes. Em Brazilian Symposium on Artificial Neural Networks (SBRN). 8° SBRN,
2004. Séo Luis — MA.

DELGADO, M. R. B. Projeto Automatico de Sistemas Nebulosos: Uma Abordem Co-

Evolutiva. Tese (Doutorado) — Unicamp, 2002.

FALCONE, M. A. G. Estudo Comparativo entre Algoritmos Genéticos e Ewvolucao
Diferencial para Otimizacdo de um Modelo de Cadeia de Suprimento Simplificada.
Dissertacdo (Mestrado) — PUC-PR, 2004.

GRAVES, S. C. -A review of production scheduling - Operations research. Vol. 29, n4, 1981.
Pp. 646-675.

HARNISCH, I; SANHUEZA, R.; DIAZ, H. Despacho Econdmico com Unidades de
caracteristica no convexas empleando algoritmos genéticos. Revista Facultad de

Ingenieria, enero-junio, vol. 7. Universidade de Tarapaca, Arica-Chile, p.13-19, 2000.

JIN, X.; REYNOLDS, R. G. Using knowledge-based evolutionary computation to solve
nonlinear constraint optimization problems: a cultural algorithm approach. IEEE, p.
1672 — 1678, 1999.

MICHALEWICZ, Z. Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs. 2 edition,
Springer Verlag 1999.

MOGNON, V.R. Algoritmos Genéticos Aplicados na Otimizacdo de Antenas. Dissertacao
(Mestrado) — UFPR, 2006.

PENG, B.; REYNOLDS, R. G.; BREWSTER, J. Cultural swarms. IEEE, 2003.

REYNOLDS, R. G. An introduction to cultural algorithm. In: 3rd Annual Congerence on
Evolutionary Programming. [S.l.: s.n.], 1994.

REYNOLDS, R. G. Advances in evolutionary computation. In: [S.l]: Mc-Graw Hill Press,
1999. cap. An Overview of Cultural Algorithms in cultural algorithms. IEEE, p. 260 —
267, 1997.



67
REYNOLDS, R. G. Tutorial on Cultural Algorithms. 2003. IEEE Swarm Intelligence

Symposium.

REYNOLDS, R. G. Cultural swarms: knowledge-driven problem solving in social systems.
In: 1EEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics, p. 3589-3594
vol.4, 2003.

REYNOLDS, R. G.; CHUNG, C. Fuzzy approaches to acquiring experimental knowledge in
cultural algorithms. IEEE, p. 260 — 267, 1997.

REYNOLDS, R. G.; PENG B; CHE, X.. Knowledge Swarms: Generating Emergent Social
Structure in Dynamic Environments. Paper extracted from Proceedings of the Agent

2005 Conference on Generative Social Processes, Chicago, October 13-15, 2005.

RODRIGUES, N. M. Um Algoritmo Cultural para Problemas de Despacho. Dissertacéo
(Mestrado) — UEM, 2007.

SAMED, M. M. A. Um Algoritmo Genético Hibrido Co-Evolutivo para Resolver Problemas
de Despacho. Tese (Doutorado) — UEM, 2004.

SILVA, A. J. M. Implementacdo de um Algoritmo Genético Utilizando o Modelo de Ilhas.
Dissertacdo (Mestrado) UFRJ — 2005.

SONG, Y. H. et al. Environmental/economic dispatch using fuzzy logic controlled genetic
algorithms. I1EE, v. 144, n. 4, p. 377-382, July 1997.

STERNBERG, M.; REYNOLDS, R. G. Using cultural algorithms to support reengineering of
rule-based expert systems in dynamic performance environments:A case study in fraud
detection. IEEE Transaction on Evolutionary Computation, v. 1, n. 4, p. 225 — 243,
November 1997.

TAKAHASHI, L. Abordagem de Sistemas Inteligentes para a Solugdo do Problema de
Despacho Econdmico de Geracdo. Dissertacdo (Mestrado) — UNESP, 2004.

WONG, K. P.; YURYEVICH, J. Ewvolutionary-programming-based algorithm for
environmentally-constrained economic dispatch. IEEE Transactions on Power Systems,
v. 13, n. 2, p. 301-306, May 1998.



Universidade Estadual de Maringa
Departamento de Informatica
Curso de Engenharia de Producéo
Av. Colombo 5790, Maringa-PR
CEP 87020-900

Tel: (044) 3261-4324 / 4219

Fax: (044) 3261-5874

68



